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Bulut bilisim, kisa siirede bilisim teknolojileri alaninda 6nemli bir doniisiim yaratarak
yiiksek islem giicli gerektiren uygulamalarin daha genis kullanici kitleleri tarafindan
erisilebilir hale gelmesini saglamistir. Olgeklenebilir ve esnek kaynak yapisi sayesinde,
sinirli donanim imkanlarina sahip kullanicilar dahi karmasik hesaplama islemlerini
gergeklestirebilmektedir. Bu gelisme, gercek zamanli sensor verisi isleme, anlik goriintii
analizi ve bliylikk veri uygulamalar1 gibi yogun hesaplama gerektiren sistemlerin
yayginlasmasina dnemli katki saglamistir.

Fakat bu yeni durum kendi i¢inde yeni problemleri de getirmistir. Hesaplama ve
islemlerin buluta aktarilmasi ve geri donmesi belli bir zaman almaktadir. Bilgisayar
aglarinin 6nemli problemlerinden olan gecikme (delay) burada da karsimiza ¢ikmistir. Bu
problemi ¢6zmek igin mobil ug bilisim ortaya atilmustir. Ozellikle 5G teknolojileri ile
uyumlu calismast planlanan bu mimaride uzaktaki merkezi bulut bilisim sunucularina
hesaplama aktarimi yerine kullanicilara daha yakin mobil u¢ sunucular konumlandirilarak
arada gecen gecikme siiresinin kisaltilmasi amacglanmaktadir. Bir nevi vekil sunucu
gbrevi goren mobil ug bilisimde iki onemli siire¢ vardir. Bunlardan ilki sunucularin
optimum konumlandirilmas: ikincisi hesaplama aktarimidir. Bu tez, hesaplama aktarim
stireci i¢in en uygun yontemin gelistirilmesini amaglamaktadir. Bu kapsamda hem veri
tiretimini hem de sistem altyapisini1 destekleyen yenilik¢i bir deney diizenegi ve yazilim
altyapisi tasarlanarak gergeklestirilmistir. Gelistirilen bu altyap1 kullanilarak farkl
hesaplama aktarim yontemleri uygulanmis, analiz edilmis ve sonuglart karsilastirmali
olarak sunulmustur.

Haziran 2026, 158 sayfa
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Algoritmalar
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Cloud computing has had a significant impact on the computing world in a very short time.
By enabling complex and large-scale operations to be performed outside of supercomputers,
it has provided solutions to the needs of users with limited resources. This capability has
made certain applications, such as real-time sensor data processing and real-time image
processing, possible, which were previously considered unattainable. However, this new
scenario has brought its own set of challenges. The transfer of computations and processes
to the cloud and back requires a certain amount of time. Latency, one of the critical issues in
computer networks, has also emerged in this context. To address this problem, multi-access
edge computing (MEC) has been introduced. This architecture, designed to work in harmony
with 5G technologies, aims to reduce latency by positioning mobile edge servers closer to
users instead of transferring computations to distant centralized cloud servers. In mobile edge
computing, which acts as a sort of proxy server, two key processes are involved. The first is
the optimal placement of servers, and the second is computation offloading. This thesis aims
to develop an optimal method for the computation offloading process. In this context,
simulation setup for both data creation and infrastructure is designed. Via simulation optimal
methods are analyzed.

June 2026, 158 pages
Key Words: Cloud Computing, Multi-Access Edge Computing, Internet of Things,
Heuristic Algorithms
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1. GIRIS

1.1 Genel Bilgi

Mobil Ug Bilisim (Multi-Access Edge Computing—MEC), Bulut Bilisimdeki gecikme
problemine ¢6ziim olarak gelistirilmis bir mimaridir. Bu mimaride, yiiksek islem giiciine
sahip merkezler uglara dogru yaygimlastirilarak vekil sunucular araciligiyla son
kullanictya yaklastirilmas: hedeflenmistir. Nesnelerin interneti (Internet of Things, IoT)
terimi ilk olarak 1999 yilinda ortaya atilmistir (Ashton 2009). 2010’larin baslarinda
Oonemli bir aragtirma alan1 haline gelen IoT, bilgisayar aglarina entegre edilen ¢ok sayida
cihazin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu cihazlarin kaynak agisindan sinirli olmasi
sebebiyle, Bulut Bilisim fikri gelistirilmis ve kisa siirede yayginlasmistir. Bulut
Bilisimde, bir cihaz, kendi basina yapamayacagi ya da uzun zaman alacak islemleri, aga
bagli diger cihazlara veya veri merkezlerine aktararak gerceklestirebilir hale gelmistir. Bu
stirecte, veri merkezleri genellikle hizmet saglayicilar tarafindan yiiriitiilen islemlerin
onemli bir unsuru haline gelmistir. Bulut Bilisim sayesinde, siiper bilgisayarlarin disinda
da karmasik ve biiyiik 6l¢ekli islemler gergeklestirilebilir hale gelmis ve sinirli kaynaklara
sahip kullanicilarin ihtiyaglarina ¢oziim sunulmustur. Bu ¢6ziim, anlik sensor verisi
isleme veya anlik goriintii isleme gibi daha Once imkansiz olan bazi uygulamalari
miimkiin kilmistir. Ancak bu yeni durum, beraberinde yeni problemleri de getirmistir.
Hesaplamalarin ve islemlerin buluta aktarilmasi ve geri dondiiriilmesi belirli bir zaman
gerektirir. Bilgisayar aglarinin 6nemli problemlerinden biri olan gecikme (latency) bu
baglamda da karsimiza ¢ikmistir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in, Mobil Ug¢ Bilisim
gelistirilmistir. Ozellikle 5G teknolojileriyle uyumlu galigmasi planlanan bu mimaride,
hesaplamalarin uzak merkezi bulut bilisim sunucularina aktarilmasi yerine, mobil ug
sunucularin kullanicilara daha yakin bir sekilde konumlandirilmasi yoluyla gecikme
stiresinin kisaltilmasi hedeflenmistir. Ne yazik ki, sundugu faydalara ragmen, Mobil Ug
Bilisim yeni zorluklar yaratmistir. Yaygin olarak kabul goren 4 ana zorluk vardir:

(Rodrigues vd. 2020)



» Hesaplama Aktarim (Offloading Decision)
» Kaynak Tahsisi (Resource Allocation)
» Sunucu Konumlandirma (Server Deployment)

» Ek Yik Yonetimi (Overhead Management)

Bu zorluklar birbirine baglidir. Arastirma makalelerinde Onerilen ¢oziimler genellikle
birden fazla zorlugu ele almaktadir. Genel sistem verimliligini artirmak, genellikle birden
fazla fayda saglamaktadir. Dolayisiyla bir problemde elde edilmis bir gelistirme diger

problemlerin ¢éziimiine de katki sunmaktadir.

1.1.1 Tez kapsaminin sinirlar1 ve odak noktasi

Rodrigues vd. (2020) dért MEC zorlugunu (hesaplama aktarimi, kaynak tahsisi, sunucu
konumlandirma, ek yilik yOnetimi) birbirine bagli olarak tanimlamaktadir. Bu tez
dogrudan hesaplama aktarim kararina odaklanmaktadir. Diger ii¢ zorluk Bolim 2'de
kuramsal ¢ergeve olarak sunulmustur. Kaynak tahsisi, sunucu konumlandirma ve ek yiik
yonetimi ise Boliim 3.4'teki F(x) (gecikme ve kaynak maliyetini birlestiren amag
fonksiyonu) alt bilesenleri araciligiyla dolayli olarak modele yansitilmistir. Ornegin
“connection_speed” ve “user_density” ag ve yogunluk etkisini, “cpu_power availability”
ve “memory_availability” kaynak kisitini, “network queue” ise ek iletisim yiikiinii temsil

etmektedir (Mao vd. 2017; Mach vd. 2017).

Calismanin smurlart sunlardir: (1) Tek gorev—tek karar (yerel veya ug¢) modeli
benimsenmistir. Kismi aktarim ve ¢oklu gérev kuyrugu kapsam disidir (Mach vd. 2017).
(i1) Karar, otuz iki boyutlu karar degiskeni vektorii x ile kodlanir. Amag, F(x) degerini
minimize etmektir (B6liim 3.4). (ii1) Bes meta-sezgisel algoritma (GA, PSO, GWO, ACO,
ABC) ayn1 hiperparametre ve ayni degerlendirme fonksiyonu altinda kiyaslanmustir.
Makine 6grenimi tabanli yontemler literatiirde (Boliim 2.6) karsilastirma gergevesi olarak
konumlandirilmig, ancak bu tezde uygulanmamistir (Mohammadi vd. 2018; Shakarami

vd. 2020).



Bu sinirlar, Boliim 1.3'te tanimlanan arastirma sorulari (AS1-AS4) ve bilimsel katkilar
(K1-K4) ile uyumludur. Tezin iddiasi, “en iyi tek algoritma” degil, “baglama gore
secilebilmektedir algoritma seti” ve bunu destekleyen simiilatér—iireteci—veri doniistim

hattidir.

1.1.2 Okuyucu i¢in kavram haritasi

Bu tezde tekrar eden kavramlar, okumanin geri kalanini kolaylastiracaktir. Kisaltmalar:
AS = arastirma sorusu (AS1-AS4, Boliim 1.3.1), H = arastirma hedefi (H1-HS5, Boliim
1.3.2), K = bilimsel katki (K1-K4, Boliim 1.3.3). Temel kavramlar: (1) MEC — iglemin
kullanictya yakin ug¢ sunucuda yapilmasi (Mach vd. 2017) (Liu vd. 2020). (2) Hesaplama
aktarim1 — gorevin telefonda mi, ucta mi galisacagina karar vermek (You vd. 2017). (3)
Gorev (Task) vektorii x (Boliim 3.1). (4) Amag fonksiyonu F(x) — gecikme ve kaynak
maliyetinin tek skorda birlesimi (Denklem 3.1); hedeflenen sonug bu skorun olabildigince
kiigiik olmasidir (Rao 2009) (Mao vd. 2017). (5) Meta-sezgisel algoritma F(x)'i
kiigiiltmek i¢in x uzayinda arama yapan yontem (GA, PSO, GWO, ACO, ABC).

Akis Ozetle soyledir: gorev tretilir — algoritma x adaylarini dener — simiilator yerel ve
uc maliyetini hesaplar — en diisik F(x) segilir (Bolim 1.2; Bolim 3.4). Ayrintili

karsilastirma Boliim 4'te yapilmaktadir.

Gelistirilen sistem ve veri simiilatoriiniin diger arastirmacilara yontemsel referans
sunabilecegi ve farkli veri setleri iizerinde yiiriitiillen meta-sezgisel deneylerin literatiire
katki sunabilecegi degerlendirilmektedir. Problem taniminin ayrintili formiilasyonu

Boliim 1.2'da verilmistir.

1.2 Motivasyon ve Tez Kapsami

Bu tezde ele alinan problem, sekil 1.1°de de gdsterildigi tizere MEC ortaminda bir gérevin
yerelde mi yoksa u¢ sunucuda mi1 ¢alistirilacagina karar verilmesidir. Literatiirde bu karar;

kaynak tahsisi, sunucu yerlesimi ve ek yiik ile birlikte diisiiniiliir; ancak bu ¢alismada



dogrudan odak hesaplama aktarimidir (Rodrigues vd. 2020; Boliim 1.1.1). Her deney
ornegi (gorev), otuz iki boyutlu karar degiskeni vektorii x ile kodlanir. Simiilatér ayni
gorev i¢in yerel ve u¢ yolunu hesaplar; daha diisiik toplam maliyet F(x) veren secenek

aranir (Boliim 3.4). F(x), gecikme ve kaynak kullanimini tek skorda birlestirir.

MEC Hesaplama Aktarimi — Problem

Gérev

Karar

/_’\ e L1

= A =

istemci MEC Sunucusu

4

yerel

Sekil 1.1 Problem tanimi
Tez, her ortam igin tek bir en iyi algoritma bulmaktan ¢ok, ayni kurallar altinda (ayn1
F(x), ayn1 standart 6znitelik semasi, ayni referans ¢izgisi) bes meta-sezgisel yontemin
(GA, PSO, GWO, ACO, ABC) farkl senaryo ve veri setlerinde nasil siralandigimi
incelemeyi ve buna dayali bir se¢im g¢ercevesi onermeyi hedefler (AS1-AS4). Kismi

aktarim, ¢oklu gorev kuyrugu ve RL tabanli politika 6grenimi bu tez kapsami digindadir.

Bulut bilisim yiiksek kapasiteli igslemci giiclinil her tiirlii kullanici i¢in kullanilabilir hale
getirmesi sebebiyle ragbet gormiistiir. Karmagik ve biiyiik islemler siiper bilgisayarlar
disinda da yapilabilmesine 6n ayak olup, kisith kaynaklara sahip kullanicilara alternatif
bir ¢6zlim sunmugtur. Ancak bu yeni durum kendi i¢inde yeni problemleri de getirmistir.
Hesaplama ve iglemlerin buluta aktarilmasi ve geri donmesi belli bir zaman almaktadir.
Bilgisayar aglarinin her asamasinda 6nemli yer tutan gecikme (delay) burada da karsimiza
cikmistir. Bu problemi ¢dzmek i¢in Mobil Ug¢ Bilisim ortaya atilmistir. Ozellikle 5G
teknolojileriyle entegre ¢alismasi hedeflenen bu mimaride uzaktaki merkezi bulut biligim
sunuculara hesaplama aktarimi yerine kullanicilara daha yakin mobil u¢ sunucular

konumlandirilarak arada gecen gecikme siiresinin kisaltilmas1 amaglanmaktadir. Bir nevi



vekil sunucu gorevi goren mobil ug bilisimde iki onemli siire¢ vardir. Bunlardan ilki
sunucularin optimum konumlandirilmasi ikincisi hesaplama aktarimidir. Bu tez,
hesaplama aktariminda evrensel tek bir optimum yontem aramak yerine, ortam profiline
gore uygun meta-sezgisel yontemi se¢meye yardimci olacak bir modelleme ve
kargilastirma cergevesi gelistirmeyi amaclamaktadir. Geleneksel yaklasimlar, mobil
kullanict aligkanliklar1 ve ag parametreleri hakkinda onceden bilgi sahibi olmayi
gerektirir. Ancak MEC (Mobil Ug Bilisim) ¢ok dinamik kosullara sahiptir ve mobil yapisi
nedeniyle statik veya geleneksel ag c¢oOziimleri istenen etkiyi gosterememektedir.
Geleneksel ag yapisinda bilesenler statiktir. Agin boyutu ne kadar biiylik olursa olsun,
sabit dogasi aragtirmacilarin topografyadan kurallar ve desenler ¢ikarmasini, dinamik ag
yapilaria kiyasla daha kolay hale getirir. Bu noktadan sonra algoritma ve protokol
gelistirme siireci basitlesir ¢linkii varsayimlar iyi bir sekilde tanimlanmis ve stabildir. Bu
nedenle, Onerilen ¢oziimler biiyiik 6lgekli sistemlerde uygulanabilir. Uzun yillardir

yapilan ¢alismalar ¢oziimleri oldukea rafine etmis, ¢ok verimli hale getirmistir.

Ancak MEC i¢in stratejiler gelistirmeye gelince, bu saglam temeller sarsiimaya
baslamaktadir. Topografya hem terminallerin hem de u¢ sunucularin hareketli olmasi
nedeniyle "akiskan" bir yapiya doniisiir. Buna ek olarak, giiniimiizde terminaller hem
daha yetenekli hem de c¢esitlidir. Bu durumun dikkate alinmasi gereklidir. Bir diger
degisken faktor ise sunucu kapasitesidir. Bu bile sabit degildir. Bu nedenle, asagida

siralanan nedenlerden dolay1 dinamik ¢oziimler gereklidir (Cao vd. 2019):

» Mobil kullanicinin kalan is yiikii, yerel islemler, yeni eklenen gorevler, zaman
asimina ugramis veya kaldirilmis goérevler nedeniyle degiskendir.

» Hedef MEC sunucusunun mevcut bant genisligi ve kapasitesi, diger
kullanicilarin kararlar1 ve eylemleri nedeniyle degiskendir.

» Hedef MEC sunucusuna bagli mobil kullanici sayist degiskendir.

» Mobil kullanicinin hareketli yapisi ve ag ayarlarinin degisebilmesi nedeniyle

hedef MEC sunucusu da degiskendir.

Yukaridaki nedenler 1s1ginda makine 6grenimi (ML) ve dinamik optimizasyon

yontemleri 6ne ¢ikmaktadir (Rodrigues vd. 2020) (Mohammadi vd. 2018) (Cao vd. 2019).
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ML yontemleri, gizli bilgi ve desenleri ¢ikarmada etkili oldugu raporlanmistir. Modern
ML cergevelerinin ortaya ¢ikmasindan bu yana optimizasyon i¢in yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Arastirmacilar MEC ve ML {izerine yogun ¢alismalar yapmis ve kayda
deger bulgular raporlanmistir. Bu ¢alisma farkli bir dogrultuda MEC baglaminda daha az

calisilmis olan meta-sezgisel algoritmalara agirlik vermistir.

1.2.1 Meta-sezgisel yaklasimin gerekcesi

MEC ortaminda RL/DRL yaygin olmasinin nedeni, dinamik durum uzayinda politika
ogrenimidir (Zhang vd. 2019; Wang vd. 2019a; Chen vd. 2019). Buna karsilik meta-
sezgisel yontemler, agik F(x) tanimi oldugunda ii¢ avantaj sunmaktadir: (1) Karar mantigi
simiilator formiilleriyle dogrudan izlenebilir (Rao 2009). (2) Senaryo veya veri seti
degisince ayni kod tabani yeniden kosulabilmektedir. Uzun egitim donglisii zorunlu
degildir (Mohammadi vd. 2018). (3) Cizelge 2.1'de Ale vd. (2019) ve Dong vd. (2019)
orneklerinde goriildiigii tizere, siirli zekas: tabanli yontemler aktarim literatiiriinde yer

bulmaktadir. Bu tez bu ¢izgiyi bes algoritma ve on bes senaryo ile sistemlestirmektedir.

Sezgisel tercih, “daha az ¢alisilmis” iddiasin1 mutlak degil goreli olarak kullanmaktadir.
RL makale sayis1 daha fazladir. Ayni F(x), ayni standart 6znitelik semasi ve ayni1 referans
cizgisi (baseline) altinda GA-PSO-GWO-ACO-ABC'nin birlikte raporlandigi ¢alisma
sayist sinirlidir (Shakarami vd. 2020). Bu bosluk, Boliim 1.3.2'de tanimlanan H2 (bes
algoritma kiyasi) ve Bolim 1.3.3'te tanimlanan K2 (senaryo-sartli {stiinliik kaniti)

hedeflerinin temelini olusturmaktadir.

1.2.2 MEC baglaminda meta-sezgisel yaklasim

Tezin 6zii, Multi-Access Edge Computing (MEC) ortaminda hesaplama aktarim kararinin
meta-sezgisel algoritmalarla nasil modellenebilecegi, neden bu araglarin uygun oldugu ve
hangi kosullarda hangi fayday: saglayabilecegidir. Bu ii¢ soru, sonraki boliimlerdeki

deneysel tasarimin kuramsal temelidir (Mach vd. 2017) (Mao vd. 2017).



Neden: Aktarim karari; gorev boyutu, mesafe, baglanti hizi, kullanici yogunlugu ve
sunucu kapasitesi gibi ¢cok sayida degiskenle birlikte degerlendirildiginde kombinatoryal
ve dinamik bir yapidadir (Cao vd. 2019; Rodrigues vd. 2020). Literatiirde takviyeli
O0grenme yaygin olsa da (Zhang vd. 2019; Wang vd. 2019a), etiketli karar dizileri ve uzun
egitim siiregleri her operator senaryosu i¢in her zaman miimkiin degildir (Mohammadi
vd. 2018; Shakarami vd. 2020). Meta-sezgisel yoOntemler, a¢ik tanimli bir amag
fonksiyonu F(x) verildiginde tiirev bilgisi gerektirmeden arama yapabilir (Rao 2009).
Cizelge 2.1'deki siirii zekas1 ve sezgisel ¢alismalar (Ale vd. 2019; Dong vd. 2019; Vimal
vd. 2020), bu ¢izginin aktarim literatiirtinde yer buldugunu gostermektedir. Bu tez ayni

problemi bes algoritma ve ortak protokolle sistemlestirmektedir.

Nasil: Karar modeli ve F(x) degerlendirmesi Boliim 1.2 ve Boliim 3.4'te agiklanmustir.
GA, PSO, GWO, ACO ve ABC ayni1 popiilasyon ve iterasyon ayarlariyla x uzayinda
arama yapmaktadir. Fark operatorlerde olugmaktadir: elitizm ve caprazlama (GA)
(Goldberg 1989), siirii hiz1 ve gbest (PSO) (Kennedy vd. 1995), kurt hiyerarsisi (GWO)
(Mirjalili vd. 2014), feromon (ACO) (Dorigo vd. 2006), limit ve koloni rolleri (ABC)
(Karaboga vd. 2007). Senaryo adi yalmizca baslangi¢ dagilimimni degistirir; algoritma
cekirdegi ayni kalmaktadir (Bolim 3.1.2).

Beklenen fayda: (1) Gecikme ile kaynak kullanimi arasinda senaryoya gore dengelenmis
karar (Mach vd. 2017). (i1) Yiiksek yogunluklu profillerde PSO/GWO ile daha diistik
gecikme potansiyeli. Diisiik kaynak profillerde GA/ABC ile daha dengeli kaynak tiiketimi
(Boliim 4.1). (ii1) Karar mantiginin simiilator formiilleriyle izlenebilir olmasi (Rao 2009).
(iv) Senaryo degistikce ayn1 yazilimin yeniden ¢alistirilabilmesi. Bu 6zellik, RL tabanl
coziimlerde sik goriilen yeniden egitim maliyetine kiyasla karsilastirma hizi

saglamaktadir (Mohammadi vd. 2018).

1.3 Tezin Yapisi

Tez caligmasinin devami su sekilde diizenlenmistir:



v/ Boliim 2’de ¢alisma kapsaminda incelenmis IoT, Bulut Bilisim, MEC {izerine
yapilmig ¢alismalarin 6zetlerinin ve ¢ikarimlarin bulundugu literatiir 6zeti
sunulmustur. Literatiir taramas1 sonucunda ulasilan sonuglarin ve yontemlerin
genel bir bakis acisina gore degerlendirmesi paylasiimistir. Bu boliimde
yOntem tercihlerinin altinda yatan sebepler de agiga ¢ikmustir.

v/ Bolim 3'te gelistirilen sistemin tiim detaylar1 ayrintili bi¢imde anlatilmistir.
Veri olusturucu, simiilasyon mimarisi ve uygulanan algoritmalar c¢esitli
cizelgelerle desteklenmistir. Ayrica degerlendirme kriterlerine ve uygulama
senaryolarina da bu boliimde yer verilmistir.

v' Son olarak, 4. bolim farkli senaryolar i¢in gergeklestirilen simiilasyon
testlerinin sonuglarini, bu sonuclarin yorumlarimi ve gelecekteki potansiyel

hedefleri icermektedir.

1.3.1 Arastirma sorulari

Asagidaki arastirma sorular1 (AS), Boliim 1.2'deki problem tanimina yanit aramaktadir:

AS1 — Tek bir meta-sezgisel algoritma, farklit MEC senaryo profillerinde (diistik/yiiksek
kaynak, statik/dinamik) hem gecikme hem kaynak kullanimi agisindan siirekli iistiin

mudur?

AS2 — GA, PSO, GWO, ACO ve ABC'in goreli iistlinliikleri, algoritma operatorleri
(elitizm, siirli kesfi, feromon gilincelleme vb.) ile nasil iliskilendirilebilir ve literatiirle
uyumlu mudur? (Goldberg 1989) (Kennedy vd. 1995) (Mirjalili vd. 2014) (Dorigo vd.
2006) (Karaboga vd. 2007)

AS3 — Ortak bir amag fonksiyonu F(x) ve yerel/u¢ simiilasyonu altinda, sentetik Poisson
senaryolar1 ile gercek diinya veri setlerinden tiiretilen gorev havuzlari tutarh karsilastirma

zemini saglamakta midir? (Guo vd. 2019) (Hadary vd. 2020)

AS4 — Senaryo ve veri seti profiline gore algoritma sec¢imi i¢in uygulanabilir bir karar



cergevesi Onerilebilir mi?

1.3.2 Arastirma hedefleri

Bu sorulara yanit vermek i¢in hedefler soyle tanimlanmustir: (H1) Otuz iki boyutlu
standart Oznitelik semasi ve Poisson tabanli on bes senaryo ile tekrarlanabilir bir
simiilasyon ortam1 kurmak. (H2) Bes meta-sezgisel algoritmay1 ayni hiperparametre ve
referans ¢izgisi (tlimii yerel / timii kenar) politikasiyla kiyaslamak. (H3) Gecikme ve
kaynak metriklerini yalnizca simiilator formiilleriyle hesaplayarak yontemler arasi adaleti
saglamak (Bolim 3.4.2). (H4) Ayrica gercek diinya veri setlerinden gorev havuzu
treterek dis gecerliligi desteklemek (Bolim 3.5.3-3.5.8, 4.1.3). (HS5) Bulgulan

senaryo/veri seti tipine gore algoritma se¢im Onerilerine dontistiirmek (Boliim 4.1.16).

1.3.3 Bilimsel katkilar

Calismanin bilimsel katkilar1 dort baslikta 6zetlenmektedir:

(K1) MEC hesaplama aktarimi i¢in otuz iki degiskenli, yerel/ug ikili degerlendirmeli agik

formullu simiilator ve veri lireteci.

(K2) Ayn1 F(x) altinda bes meta-sezgiselin on bes sistematik senaryoda karsilastiriimasi

ve senaryo-sartl tistiinliik kanit1.

(K3) Gergek diinya veri setlerinin standart 6znitelik semasina projeksiyonu ve veri seti

kosullu deney hatt1 (adaptdr, kalibrasyon, hibrit).

(K4) Diisiik kaynakli ortamlarda GA/ABC, yiiksek yogunluklu ortamlarda PSO/GWO

egilimini destekleyen, literatiirle hizali se¢im cercevesi.



Ik olarak (K1), MEC ortamlarinda hesaplama aktarimi probleminin analizine ydnelik
olarak, otuz iki degiskeni dikkate alan ve yiiriitme kararlarin1 modelleyebilen agik
formiillii bir simiilatér ve veri iiretim altyapis1 gelistirilmistir. Ikinci olarak (K2), aym
amac fonksiyonu altinda bes farkli meta-sezgisel algoritmanin on bes sistematik
senaryoda performanslari karsilastirilmis ve algoritmalarin farkli kosullar altindaki goreli
tistiinliikleri ortaya konulmustur. Ugiincii olarak (K3), gercek diinya veri setlerinin
Onerilen standart 6znitelik semasina seffaf bicimde doniistiiriilmesini saglayan bir veri
isleme cercevesi olusturulmustur. Bu kapsamda adaptdr, kalibrasyon ve hibrit esleme
yontemleri kullanilarak veri seti kosullu deneysel bir degerlendirme hatti gelistirilmistir.
Son olarak (K4), elde edilen deneysel bulgular dogrultusunda, diisiik kaynakli ortamlarda
Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Ar1 Kolonisi (ABC), yiiksek yogunluklu ortamlarda
ise Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)
algoritmalarinin daha avantajli oldugunu gosteren ve literatiirdeki bulgularla uyumlu bir

algoritma se¢im ¢ercevesi Onerilmistir.

1.3.4 Tez boliimlerine genel bakis

Bolim 2, kuramsal zemini ve literatiir boslugunu (ML/DRL baskin, sezgisel
karsilastirmanin sinirli kapsami, veri eksikligi) ortaya koymaktadir. Boliim 2.6.2-2.6.3
gercek diinya veri setleri ve simiilator tercihini gerekcelendirmektedir. Boliim 3, yontemi
uctan uca tanimlamaktadir: veri tiretimi (3.1-3.1.2), mimari (3.2), algoritmalar (3.3), F(x)
(3.4), senaryolar ve referans ¢izgisi (3.5-3.5.2), ger¢ek diinya veri donilisiim hatt1 ve
tekrarlanabilirlik (3.5.3-3.5.8). Boliim 4.1 Poisson senaryo ve gercek diinya veri seti
sonuglarii1 sunmaktadir. Boliim 4.1.14 iki ekseni ¢apraz kiyaslamaktadir. Boliim 4.1.9
n>10 seed tekrarli kosu ve BOlim 4.1.11 Wilcoxon raporlama protokoliinii
tanimlamaktadir. Boliim 4.1.16 bulgular1 sentezlemektedir. Boliim 4.2.6 sinirlamalari ve

gelecek calismalari listelemektedir.
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1.3.5 Deneysel kapsam ve metodolojik biitiinliik

Bu tez, hesaplama aktarimi problemine iki tamamlayic1 deneysel eksenden
yaklagsmaktadir. Birinci eksen, Poisson tabanli on bes senaryo, veri iireteci, simiilasyon
mimarisi, bes sezgisel algoritma, amag¢ fonksiyonu ve kontrollii referans cizgisi
karsilastirmasini kapsamaktadir (Boliim 3.1-3.5). Ikinci eksen, Alibaba, Azure, GeoLife,
5G-MoNArch ve MLPerf gibi gercek diinya veri setlerinin adaptor, kalibrasyon ve hibrit
birlesim yontemleriyle standart 6znitelik semasina projeksiyonunu ve ayni optimizasyon
cekirdegi altindaki degerlendirmeyi kapsamaktadir (Bolim 2.6.2-2.6.3, 3.5.3-3.5.8,
4.1.3). Her iki eksende de ayn1 F(x), ayn1 popiilasyon/iterasyon limiti ve ayn1 raporlama
ilkeleri gecerlidir. Metrikler simiilatdr formiillerinden tiiretilmektedir (Mohammadi vd.

2018; Shakarami vd. 2020).
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2. KAYNAK OZETLERI VE KURAMSAL TEMELLER

Tez caligmasinin bu bdliimiinde, arastirmanin baglamini olusturan Mobil Ug¢ Bilisim,
Nesnelerin Interneti ve Bulut Bilisim kavramlari iizerine kapsamli bilgiler sunulmustur.
Oncelikle bu teknolojilerin temel tanimlar1, ¢alisma prensipleri ve birbiriyle olan iliskileri
aciklanmis; ardindan bu alanlarda karsilasilan teknik zorluklar ve performans kisitlari
tizerinde durulmustur. Calisma kapsaminda ¢6ziim {iretilen problemlerin tanimlari
ayrintili olarak yapilmistir. Ayrica literatiirde yer alan giincel akademik ve endiistriyel
calismalarin bulgular1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Boylece, ¢alismanin
motivasyonu, literatiirdeki bosluklar ve Onerilen ¢6ziimiin hangi gereksinimlerden

dogdugu ortaya konulmustur.

2.1 Nesnelerin Interneti ve Bulut Bilisim

Kapsam1 yeterince ele almak i¢in, MEC'in (Mobil Ug¢ Bilisim) zorluklarina gegmeden
once, Nesnelerin Interneti (IoT) ve Bulut Bilisim’in mevcut egilimlerine hizli bir genel
bakis sunmak gerekmektedir. Nesnelerin Interneti (IoT), fiziksel cihazlarin birbirine
baglandigr ve veri ile bilgi topladigi ve paylastigi bir agdir. Genellikle sensorler,
yazilimlar ve diger teknolojilerle donatilmis olan bu cihazlar, internet veya diger iletisim

aglar1 lizerinden birbiriyle ve diger sistemlerle iletisim kurabilir ve etkilesime girebilir.

Bulut Bilisim, internet iizerinden sunucular, depolama, uygulamalar ve hizmetler gibi
yapilandirilabilir bilisim kaynaklarina talep tlizerine erisim saglayan bir teknolojidir. Bu
teknoloji, kullanicilarin uzak veri merkezlerinde veri depolamalarini, yonetmelerini ve
islemelerini miimkiin kilarak olgeklenebilirlik, esneklik ve maliyet verimliligi
sunmaktadir. Bulut Bilisim ile Nesnelerin Internetimin entegrasyonu, bulutun
Olceklenebilirligi ve islem giiclinden yararlanarak IoT uygulamalarinin yeteneklerini
artirmay1 amaglayan son donem arastirmalarinda 6nemli bir odak noktasi olmustur. Bu
entegrasyon, farkli zorluklara ve gereksinimlere yanit veren ¢esitli platformlar ve
mimariler gelistirilmesine yol agmis ve dogal olarak bir¢ok arastirmacinin ilgisini

cekmistir.
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Ishaq ve arkadaslari, bu zorluklar1 makalelerinde detayli bir sekilde ele almistir.
Makale, IoT ve Bulut Bilisim’in birlesiminde ortaya ¢ikan giivenilirlik, giivenlik, veri
depolama ve erisim, hesaplama performansi ve depolama, ug¢ bilisim, bakim, cihaz
etkilesimi ve kullanic1 destekli cihazlar gibi ¢esitli zorluklara odaklanmaktadir. Her
bir zorluk, IoT-Bulut Bilisim paradigmas1 iizerindeki etkilerini ortaya koymak icin
ayrintili olarak incelenmistir. Ornegin, IoT cihazlarinin zamana duyarli uygulamalar
i¢in buluta bagimliligi, giivenilirlik konusunda endiseler dogururken, kritik verilerin
glivenli bir sekilde buluta iletilmesi ihtiyaci, giivenlik agisindan 6nemli bir sorun

olarak vurgulanmistir (Ishaq vd. 2021).

Makine Ogrenimi (ML) ve Yapay Zeka (Al) bu zorluklar i¢in dnerilmistir. Rath ve
arkadaslari, Al ve ML algoritmalarinin IoT sistemlerinde ve bulut bilisim
ortamlarinda yer alan karmasik sorunlari ¢6zmek i¢in nasil uygulandigini gésteren
bir¢ok vaka c¢aligsmasi ve arastirma ornegi sunmustur. Yazarlarin odak noktalarindan
biri, veri yonetimi, kaynak tahsisi, sunucu yerlestirme ve ek yiik yonetimi gibi
konularda AI ve ML'nin kritik roliidiir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme, takviyeli
O0grenme ve derin 0grenme gibi makine 6grenimi algoritmalarinin, IoT cihazlarinin
ve bulut hizmetlerinin performansim1 ve giivenligini optimize etmedeki Onemini

vurgulamislardir (Rath vd. 2021).

2020 yilinda Alhaidari ve arkadaslari, IoT ve Bulut Bilisim’in entegrasyonu i¢in
"Nesnelerin Bulutu" (Cloud of Things, CoT) terimini onermistir. Benzer sekilde,
CoT'un enerji verimliligi, kaynak tahsisi, kimlik yonetimi, hizmet kesfi ve giivenlik
gibi zorluklarim vurgulamiglardir. Bu zorluklara ¢6ziim olarak gelismis ag
teknolojileri, verimli veri isleme teknikleri ve saglam sifreleme mekanizmalarinin
Onemine dikkat c¢ekmislerdir. Makale, CoT'un IoT sistemlerinin etkinligini ve
uygulanabilirligini artirmadaki Onemini vurgulamakta ve belirlenen zorluklarin
asilmasinin daha 6l¢eklenebilir, giivenli ve verimli loT uygulamalarina yol acacagini

One stirmektedir (Alhaidari vd. 2023).

Jahantighi ve arkadaslari, IoT ve Bulut Bilisim’in entegrasyonunun sistematik bir

analizini sunmustur. Arastirmayi li¢ ana alana ayirmiglardir: uygulamalar, platformlar
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ve diger teknolojilerle entegrasyon. Makale, 10T cihazlarinin hizli biiylimesi ve
Olgeklenebilir bulut hizmetlerine duyulan ihtiyaca dikkat ¢ekmis, u¢ bilisimin ug
sistemlere daha yakin hizmet sunma konusundaki kritik roliinii vurgulamistir.
Yazarlar, mobil bulut bilisim, giivenlik sorunlar1 ve IoT cihazlarinin islem giicii ve

depolama ihtiyacglarini da tartismislardir (Hamdan vd. 2020).

Singh ve arkadaslar1 da IoT ve Bulut Bilisim entegrasyonunun potansiyel faydalarini
vurgulamis, 6zellikle saglik alanindaki uygulamalara odaklanarak bu egilimlerin
pratik ¢éziimlerini géstermistir (Singh vd. 2021). MEC (Cok Erisimli Ug Bilisim) de
IoT ve Bulut Bilisim entegrasyonunda g¢ok kritik bir rol oynamaktadir. Liu ve
arkadaslari, MEC'in 5G ve IoT teknolojileriyle entegrasyonunu ele almis ve MEC'in
gecikmeyi azaltma ve bant genisligini iyilestirme gibi avantajlarin1 vurgulamistir. Bu,
akilli sehirler ve AR/VR gibi gelisen IoT uygulamalari i¢in kritik 6neme sahiptir.
Makale, MEC'i miimkiin kilan anahtar teknolojileri (bulut bilisim, yazilim tanimh
aglar, ag islev sanallastirmasi) ve gelecekteki arastirma yonelimlerini tartismaktadir

(Liu vd. 2020).

2.2 Hesaplama Aktarim

Hesaplama aktarimi, Mobil Ug¢ Bilisim'in (MEC) temel bilesenlerinden biridir ve
hesaplama gorevlerinin mobil cihazlardan u¢ sunuculara aktarilmasini saglamaktadir.
MEC'de hesaplama aktariminin birincil amaci, gecikmeyi azaltmak ve mobil cihazlarin
genel performansini artirmaktir. Hesaplama aktariminin temel prensibi, mobil
cihazlardaki hesaplama yiikiinii hafifletmek icin gorevleri, daha {stiin kaynaklara sahip

ve/veya cihazlara daha yakin olan u¢ sunuculara aktarmaya dayanmaktadir.

Hesaplama aktarimi, MEC’in muhtemelen en kritik ve karmasik yoniidiir ve MEC
mimarisini onemli 6l¢lide gelistirme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, bu alandaki
aragtirmalarin  bliyilk bir kismi, verimli aktarim stratejileri gelistirmeye
odaklanmistir. MEC'in endiistriyel alanlardan kentsel ¢cevrelere kadar ¢esitli alanlarda
uygulanabilirligi goz Oniine alindiginda, arastirmacilar bu konseptin farkli ortam

kosullarindaki faydalarini incelemektedir (Liao vd. 2019) (Zhou vd. 2020) (Zhang
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vd. 2019). Baglamdan bagimsiz olarak, aktarim karart MEC mimarisinin merkezi bir
unsuru olarak kalmakta ve akademik c¢evrelerde Onemli bir arastirma konusu

olmaktadir.

Hesaplama aktarim stireci, gorevlerin veya islemlerin bir u¢ sunucuya aktarilmasini
icermektedir ve bu sayede aga bagli cihazlarin islemleri devretmesi saglanmaktadir. Bulut
Bilisim’den farkli olarak, cihazlarin goérevleri sinirli kapasiteleri nedeniyle devrettigi
durumlarin aksine, MEC'de aktarim genellikle gecikme sorunlarini azaltmak igin
kullanilmaktadir. Bu durum, MEC'nin mobil bir ortamda degisken kosullarla ¢alistig1 g6z
ontline alindiginda aktarim siirecine karmagiklik katmaktadir. Dolayisiyla, ayn1 gérevin
aktarimi tutarh yiiriitme siirelerini azaltmay1 hedeflemektedir. Bu sorunu ¢6zmek igin

cihazlarin adaptif karar mekanizmalarina ihtiyacit bulunmaktadir.

Farkli kullanim senaryolarinda ii¢ olasi sonu¢ belirlenmistir: Yerel Yiiriitme (Local
Execution), Tam Aktarim (Full Offloading) ve Kismi Aktarim (Partial Offloading) (Mach
vd. 2017). Makine Ogrenimi (ML) algoritmalar1, ag kosullar, cihaz yetenekleri ve
uygulama gereksinimleri gibi faktorleri analiz edebilme yetenekleri nedeniyle aktarim
karar problemini ¢ozmek i¢in Ozellikle uygundur. Bu teknikler, hangi gorevlerin
aktarilacag1 ve nereye aktarilacagi konusunda akilli kararlar verebilmek i¢in ¢esitli
faktorleri analiz edebilir. Yapay Zeka (Al) kullanarak, Ucg Bilisim ortamlarindaki
hesaplama aktarimi daha verimli, uyarlanabilir ve ¢evredeki dinamik degisimlere duyarh

hale getirilebilir (Carvalho vd. 2020).

2.2.1 IoT-Bulut-MEC zinciri ve hesaplama aktarimina gecis

Boliim 2.1'de 6zetlenen IoT ve Bulut Bilisim entegrasyonu (Ishaq vd. 2021) (Rath vd.
2021) (Hamdan vd. 2020), kaynak kisith cihazlarin merkezi islem giiciine erisimini
miimkiin kilmaktadir. Liu vd. (2020), MEC'in 5G ve IoT ile birleserek gecikmeyi
azalttigin1 vurgulamaktadir; akilli sehir ve AR/VR gibi uygulamalar i¢in bu kritiktir. Bu
zincirde hesaplama aktarimi, “gérevin nerede yliriitiilecegi” sorusunu merkeze almaktadir

(Mach vd. 2017) (You vd. 2017).
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Tez, bu gecisi su ii¢ bilesenle sinirlandirmaktadir: (i) karar degiskeni olarak otuz iki
boyutlu karar degiskeni vektorii x (i1) amag fonksiyonu olarak F(x)’in minimize edilmesi
(i11) yerel ve ug yiiritme yollarinin simiilator skorlariyla degerlendirilmesi (Boliim 3.4).
Literatiirde RL/DRL baskin olsa da (Zhang vd. 2019) (Wang vd. 2019a), a¢ik F(x) tanimi1
altinda yiiriitiilen sezgisel kiyaslama, yorumlanabilirlik acisindan avantaj sunmaktadir
(Ale vd. 2019) (Shakarami vd. 2020). Asagidaki alt boliimlerde kaynak tahsisi, sunucu
konumlandirma ve ek ylik yonetimi ele alinmaktadir. Ancak deneysel odak ise hesaplama

aktarim karar1 olarak belirlenmistir...

Sonu¢ olarak, MEC’in en Onemli avantaji, gecikmeyi azaltmasidir. Hamdan ve
arkadaslari, verilerin kaynaga daha yakin islenip depolanmasini saglayarak
gecikmeyi onemli Sl¢iide azalttigini ve IoT uygulamalarinin verimliligini artirdigini
vurgulamistir. Ayrica, u¢ bilisim mimarilerini mevcut [oT katman modelleriyle
eslestirerek her mimarinin yeteneklerini ve bosluklarini haritalamislardir. Mevcut
sinirlamalar ve gelecekteki aragtirma yonelimleri {izerine bir tartigma ile sonuglanan
calisma, u¢ bilisim yoluyla IoT uygulamalarimi gelistirmek i¢in ¢ok yonli bir

yaklasim onermektedir (Hamdan vd. 2020).

2.2.2 Hesaplama aktariminda sezgisel yontemlerin konumu

Hesaplama aktarim literatiiriinde takviyeli 6grenme ve derin 6grenme baskindir (Zhang
vd. 2019) (Wang vd. 2019a) (Zhao vd. 2020). Bunun yaninda denetimli/ denetimsiz
Ogrenme ve siirii zekasi tabanl sezgisel yontemler de Cizelge 2.1'de 6zetlendigi lizere yer
bulmaktadir (Ale vd. 2019) (Dong vd. 2019) (Vimal vd. 2020). Bu tez, 6zellikle agik
formiillii ama¢ fonksiyonu (Denklem 3.1) ve ikili degerlendirme ile tanimlanan
problemde, yorumlanabilir ve tekrarlanabilir karsilagtirma i¢in meta-sezgisel yaklagimi

sec¢mistir (Goldberg 1989) (Rao 2009).

Sezgisel algoritmalarin MEC'deki uygunlugu ii¢ nedene dayanmaktadir: (1) Problem NP-
zor sinifina yakin kombinasyonel yapidadir. Kesin ¢éziim ¢ok maliyetlidir (Taleb vd.
2017). (2) Simiilator tabanlh F(x) tiirevlenebilir olmak zorunda degildir. Siirii ve koloni

yontemleri bu ylizden uygundur (Kennedy vd. 1995) (Dorigo vd. 2006). (3) Senaryo
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degistik¢e ayn1 kod tabani yeni A veya yeni gorev havuzu ile yeniden kosulabilmektedir.

Bu, RL i¢in gereken egitim dongiisii maliyetini azaltmaktadir (Mohammadi vd. 2018).

Rodrigues vd. (2020) dort MEC zorlugunu listelemektedir. Bu calisma hesaplama
aktarimina odaklanmaktadir ancak kaynak tahsisi ve ek yiik formiillerinde dolayl1 olarak
diger zorluklara deginmektedir (Boliim 3.4). Shakarami vd. (2020) makine dgrenimi
tabanli aktarim anketinde veri eksikligini vurgulamaktadir. Veri iireteci ve gorev adaptorii

bu boslugu doldurma stratejisi olarak konumlandirilmistir.

2.2.3 Aktarim kararinda meta-sezgisellerin rolii ve RL ile konumlandirma

Hesaplama aktariminda {i¢ yiirlitme bigimi tanimlanmustir: yerel, tam aktarim ve kismi
aktarirm (Mach vd. 2017). Bu tez, karar uzaymi yerel ile ug¢ arasinda ikili seg¢ime
indirgemektedir; amag¢ gecikme ve kaynak bilesenlerinin agirlikli birlesimini minimize
etmektir (Boliim 3.4). RL/DRL tabanl calismalar, ¢evreyle etkilesimden 6grenilen bir
karar mekanizmasin1i zaman iginde iyilestirerek uzun vadeli 6dilii en st diizeye
cikarmay1 hedeflemektedir (Zhang vd. 2019) (Wang vd. 2019a). Meta-sezgisel calismalar
ise her bir gorev ornegi i¢in, dnceden taniml iterasyon limiti dahilinde en uygun karar
vektoriinii (x) aramaktadir (Goldberg 1989) (Kennedy vd. 1995). Bu yiiriitme bigimleri
Sekil 2.1'de sematize edilmektedir.

Iki yaklagim rakip degil, tamamlayicidir: RL siirekli 6grenen sistemler i¢in uygundur.
Meta-sezgiseller simiilatér tanimlandiginda hizli karsilagtirma ve hiperparametre analizi
saglamaktadir (Mohammadi vd. 2018). Ale vd. (2019) ve Dong vd. (2019), derin 6grenme
ile siirii/sezgisel yontemlerin aktarimda kullanildigini géstermektedir. Vimal vd. (2020)
oyun teorisi ve sezgisel zekay1 bir arada ele almaktadir. Bu tez, RL'yi uygulamadan 6nce
hangi meta-sezgisel ailenin hangi MEC profiline daha uygun oldugu sorusuna yanit

aramaktadir (Boliim 4.1.16).

Pratik diizeyde 6zetlenecek olursa, yiiksek bant genisligi ve yogun kullanict kosullarinda

kesif agirlikli PSO ve GWO algoritmalarinin gecikmeyi diisiirme potansiyeli tagidigi;
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kaynak kisitli ortamlarda ise GA ve ABC'nin kaynak verimliligi sagladigi goriilmektedir.
Orta diizey kaynak profillerinde ACO'nun feromon giincelleme maliyeti nedeniyle daha
dikkatli degerlendirilmesi gerektigi de belirtilmelidir (Dorigo vd. 2006). Bu ¢ikarimlar,

Boliim 4'te senaryo bazinda sunulan deneysel bulgularla desteklenmektedir.

(o0
““Computalion
Offloading — —
MEC
[ D[] Server
““Computalion
Offloading - —
- <II D Cloud Servers
MEC
Server
Computation/j
| Offloading
DD « MEC
Server
Local Edge Internet

Sekil 2.1 Hesaplama aktarim

2.2.4 Yerel, tam ve kismi aktarimin baglamdaki yeri

Mach vd. (2017) hesaplama yiirlitmesini yerel, tam aktarim ve kismi aktarim olarak
siniflandirmaktadir. Bu tezde yalmizca yerel (LOCAL) ve u¢ (EDGE) yollar
degerlendirilmektedir; kismi aktarim kapsam disidir (Boliim 1.1.1). Her x i¢in simiilator
iki yolu kiyaslayarak daha diisiik F(x) iireten yolu seger (Mao vd. 2017). Boylece aktarim
karari, x boyutlarinin  F(x) altinda toplanmasindan tiireyen toplam maliyet

karsilastirmasidir.

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning, RL) ve Derin Takviyeli Ogrenme (Deep
Reinforcement Learning, DRL), sinirli veri kiimeleriyle calisabilmeleri ve oOnceki

deneyimlerden 6grenebilmeleri nedeniyle ML algoritmalari arasinda tercih edilmektedir
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(Zhang vd. 2019) (Wang vd. 2019a) (Zhao vd. 2020) (Chen vd. 2019) (Huang vd. 2018)
(Zhang vd. 2019) (Vimal vd. 2020) (Xiao vd. 2018) (Feng vd. 2020) (Cheng vd. 2019)
(Alam vd. 2019) (Gao vd. 2024) (Chen vd. 2023) (Liao vd. 2023). Diger ML yaklasimlar1
arasinda Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised
Learning), Derin Ogrenme (Deep Learning) ve Oyun Teorisi (Game Theory) de son
calismalarda kullanilmaktadir (Liao vd. 2019) (Vimal vd. 2020) (Hao vd. 2018) (Ale vd.
2019) (Dong vd. 2019) (Huang vd. 2023) (Zaman vd. 2023) (Abdullaev vd. 2023) (Jang
vd. 2023). Parametre Tabanli Baglam Farkindaligi (Parameter-Based Context
Awareness), aktarim karar problemine uygulanan bir baska stratejidir (Farahbakhsh vd.

2023).

Arastirmalarin en biiyilik kismi bu problem iizerine yogunlagsmaktadir. Bu durum, aktarim
kararmin MEC i¢in en zorlu sorun oldugunu ve en fazla iyilestirme alanina sahip
olduguna isaret etmektedir. Ozetle, hesaplama aktarimi MEC'in basaris1 igin kritik neme
sahiptir, ¢linkii mobil cihaz performansini artirmaktadir ve gecikmeyi azaltmaktadir.
Aktarim kararlarinin, kaynak tahsisinin ve iligkili ek ytiklerin verimli yonetimi, MEC’in
sorunsuz calismasi i¢in hayati Onemdedir. Sekil 2.1’de MEC aktarim mimarisi

Ozetlenmistir.

2.3 Kaynak Tabhsisi

Kaynak tahsisi, Mobil Ug Bilisimin (MEC) kritik bir bilesenidir. Bu bilesen, kullanici
taleplerini karsilamak i¢in mevcut kaynaklarin ne 6l¢iide verimli kullanilacagini belirler.
MEC baglaminda kaynaklar; hesaplama giicii, bellek, ag bant genisligi ve depolama
kapasitesini kapsar. Kaynak tahsisinin amaci, bu kaynaklar1 sistem performansini
optimize edecek, enerji tiiketimini ve operasyonel maliyetleri en aza indirecek bigimde

dagitmaktir.

Arastirmacilar, kaynak tahsisi i¢in genellikle dinamik optimizasyon yontemlerine
odaklanmistir. Kaynak tahsisi arastirmalarinda vurgulanan temel nokta, verimlilik
acgisindan hesaplama aktarimi optimizasyonunu gelistirmektir. Bu durum, genellikle

gecikme Olgiitlerine  odaklanan aktarim karar1 ¢alismalarindan  farklilik
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gostermektedir. Kaynak tahsisinde temel endise, genellikle enerji olan diigim

cihazlarinin kaynak tiiketimidir. Istemci cihazlarin cogu pille ¢alismaktadir.

Kaynak tahsisi ve aktarim karar1 calismalar1 siklikla ortiisse de gelistirme hedefleri
farklidir. ilkinde odak noktas1 diigiim kaynak tiiketimindeyken, ikincisinde gecikmedir.
Bu ayrim, problem taniminda bir kaymaya yol acarak, belirli problem tanimina bagh
olarak Konveks veya Lyapunov optimizasyon yontemlerini daha uygun ¢éziimler haline
getirmektedir (Al-Shuwaili vd. 2017) (Guo vd. 2017) (Liu vd. 2017) (Mao vd. 2017)
(Wang vd. 2017) (Wu vd. 2019) (Zhao vd. 2017) (Zhou vd. 2019). Dinamik optimizasyon
yontemleri kaynak tahsisinde yaygin olmakla birlikte, 6grenme tabanli ¢oziimler de
onemli bir yer tutmaktadir (Guo vd. 2018) (Pham vd. 2018) (Sun vd. 2018) (Tran vd.
2018) (Zhang vd. 2018) (Abdullaev vd. 2023).

Kaynak tahsisi, MEC ile kesisen klasik bir Nesnelerin Interneti (IoT) problemidir.
MEC mimarisinin mobilite yonii, bu konunun 6nemini diger bilgisayar ag1 dallarinin
Otesine tasimaktadir. Sonug olarak, kaynak tahsisi MEC'in kritik bir yoniidiir ve etkin
yonetimi, mimarinin basarist i¢in hayati oneme sahiptir. Dogru kaynak tahsisi,
gecikmeyi en aza indirmeye, ag performansini optimize etmeye, enerji tiikketimini
azaltmaya ve kullanicit deneyimini artirmaya yardimci olabilir. Ancak, dinamik ve
mobil bir ortamda kaynaklar1 yonetmenin zorluklari, uyarlanabilir ve esnek kaynak
tahsisi algoritmalarinin gelistirilmesini gerektirmektedir. Sekil 2.2°de MEC mimarisi

i¢inde kaynak tahsisini nasil yapildig: gorsellestirilmistir.
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Sekil 2.2 Kaynak kullanimi

2.3.1 Kaynak tahsisi ile hesaplama aktarimi arasindaki iliski

Kaynak tahsisi literatiirii enerji ve kapasite kisitlarina odaklanmaktadir (Al-Shuwaili vd.
2017; Mao vd. 2017; Liu vd. 2017). Hesaplama aktarimi ise gecikme onceliklidir (Mach
vd. 2017; You vd. 2017). Iki alan értiismektedir: sunucuya aktarim karari, u¢ sunucunun
anlik  islemci uygunlugu (cpu power availability) ve bellek uygunlugu
(memory_availability) degerlerine baglidir. Bu degerler karar degiskeni vektorii x i¢inde

yer almaktadir (B6liim 3.1).

Bu tezde kaynak tahsisi ayr1 bir optimizasyon katmani olarak c¢oziilmez; kaynak
kullanimi, F(x)’in f: bileseni olarak modele dahil edilir. Boylece “diisiik gecikme i¢in
asir1 kaynak harcama” ile “kaynak tasarrufu i¢in yiiksek gecikme” degis tokusu (trade-

off) tek amag¢ fonksiyonunda birlestirilir (Boliim 3.4). Diisiik kaynak profillerinde
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GA/ABC iistiinliigii, yiiksek yogunluk profillerinde PSO/GWO f{istiinliigii bu birlesik
oOl¢iitlin farkli agirliklandirildigi durumlara karsilik gelmektedir (Bolim 4.1.16).

2.4 Sunucu Konumlandirma

Sunucu konumlandirma, Mobil Ug Bilisim (MEC) mimarisinin 6nemli bir unsurudur.
Ug cihazlarin hesaplama taleplerini etkili bir sekilde desteklemek i¢in sunucularin
stratejik olarak konumlandirilmasit ¢ok oOnemlidir. Geleneksel bulut bilisiminin
aksine, sunucular genellikle merkeziyken, MEC sunucularinin u¢ cihazlara daha

yakin konumlandirilmasi gerekmektedir, boylece gecikme azaltilir.

Sunucu konumlandirma, koklii bir ag problemi olmasina ragmen, MEC baglaminda da
0zel bir dneme sahiptir. MEC baglaminda aktarim karar1 veya kaynak tahsisi kadar yaygin
bir sekilde incelenmemis olsa da yine de arastirmacilar i¢in ilgi konusu olmustur. Ug
sunucularin yerlestirilmesi, genel sistem performansi ilizerinde dogrudan bir etkiye
sahiptir; bu, hiicresel aglardaki baz istasyonlarinin roliine benzer ve sunucu dagitiminin

kritik dogasini vurgulamaktadir.

MEC'in diger zorluklarina kiyasla daha geleneksel dogas1 gz oniine alindiginda, sunucu
konumlandirma i¢in ¢ozlimler genellikle geleneksel ag yaklasimlarina benzerlik
gostermektedir. Bunlar arasinda grafik tabanli yontemler (Hao vd. 2018), konfigilirasyon
optimizasyonu (He vd. 2021) (Deng vd. 2020) (Xiang vd. 2019), algoritmik ¢oziimler
(Lahderanta vd. 2021) (L1 vd. 2021) (Liu vd. 2020) (Wang vd. 2020) ve bant genisligi
optimizasyonu (Li vd. 2020) yer almaktadir. Makine Ogrenimi (ML) teknikleri (Hao vd.
2018) (Kasi vd. 2021) (Deng vd. 2020) (Shao vd. 2020) ve dinamik optimizasyon

yontemleri (Zhou vd. 2019) de son ¢aligmalarla sunucu yerlestirmeye uygulanmistir.

Sunucu konumlandirma, dogrudan aktarim siirecini etkilemese de genel sistem
performansini artirmak, dolayli olarak ve olumlu bir sekilde aktarimi etkileyebilir.
Ozetle, sunucu dagitimi MEC mimarisinin 6nemli bir yoniidiir ve sistem
performansim1 ve verimliligini optimize etmek i¢in yeni stratejiler ve yaklasimlar

gelistirmeye yonelik devam eden arastirmalar vardir. Sekil 2.3  sunucu
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konumlandirma islemini agiklamaktadir.
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Sekil 2.3 Sunucu konumlandirma

2.4.1 Sunucu konumlandirmanin aktarim kararina dolayh etkisi

Sunucu yerlesimi, istemci—sunucu mesafesini ve erisilebilir kapasiteyi belirlemektedir (L1
vd. 2020; Léhderanta vd. 2021; Hao vd. 2018). Bu tezde distance ve server_type alanlari,
konumlandirma sonucunun oOzet parametreleri olarak modellenmektedir. Ayr1 bir
yerlesim optimizasyonu calistirilmamaktadir. Dolayisiyla sunucu konumlandirma
calismalar1 (Cizelge 2.3) bu tez i¢in arka plan olusturmaktadir. Asil karar degiskeni x'in
kendisidir.

Pratik yorum: Felaket Kurtarma ve Uzak Edge senaryolarinda mesafe ve dinamik profil
birlikte degismektedir; GA'nin adaptasyon tistiinliigli (Boliim 4.1) kismen bu birlesik stres
altinda gozlemlenmektedir (Goldberg 1989). Fiber/5G kirsal senaryosunda ise altyapi
yatirimi algoritma farklarini baskilamaktadir (Liu vd. 2020) (Taleb vd. 2017).
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2.5 Ek Yiik Yonetimi

Ek yiik yonetimi, Mobil Ug Bilisim (MEC) mimarisinin kritik bir bilesenidir. MEC
sistemleri, istenen performans seviyelerini koruyabilmek i¢in verimli bir sekilde
yOnetilmesi gereken ek islem ve iletisim asir1 yiikleri getirir. Bu asir1 yiikler, ek ag
atlamalari, artan islem talepleri, ekstra depolama gereksinimleri ve ug¢ diiglimlerin
glic tikketimi gibi faktorlerden kaynaklanan iletisim, hesaplama, depolama ve enerji

asir1 yiikleri gibi birkag kategoriye ayrilabilir.

Onemine ragmen, ek yiik yénetimi, MEC baglaminda diger problemlere kiyasla nispeten
daha az ilgi gormiistiir. Bilgisayar bilimlerinde, bir sistemin karmasikliginin, ¢evresel
islemlerin kaynak tiiketimi ile dogru orantili oldugu kabul edilen yerlesik bir problemdir.
Asirt yikii azaltmak, 6zellikle ag alaninda, sistemin veri iletim hizin1 dogrudan
etkilemektedir. MEC'in bilgisayar aglarinin bir alt alan1 oldugu g6z 6niine alindiginda, ek

yiik yonetimi 6nemli bir ¢alisma alan1 haline gelmektedir.

Arastirmacilar, giivenlik protokollerinin (Mora-Gimeno vd. 2018) optimizasyonu, veri
tahsisi (Kavitha vd. 2020) (Hosseinzadeh vd. 2021) ve MEC ag yapilandirmasi (Rimal
vd. 2017) gibi cesitli yaklasimlari incelemektedir. Makine Ogrenimi (ML) ydntemleri de
ek yiik yonetimi arastirmalarinda ilgi gérmeye baslamistir (Yang vd. 2018) (Wang vd.
2019c). Ek yiik yonetimi, dogrudan aktarim siirecini iyilestirmese de genel sistem

performansini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Sonug olarak, etkili ek yiik yonetimi, MEC sistemlerinin verimli bir sekilde calismasi
icin esastir. Asir1 yiikler etkili bir sekilde yonetilerek, MEC sistemleri istenen
performans seviyelerini elde edebilir, kullanic1 beklentilerini karsilayabilir, enerji
tilketimini minimize edebilir ve hizmet kalitesini siirdiirebilir. Ek yiik yOnetimi

bilinyesindeki cesitli ek yiikler Sekil 2.4’te gorsel olarak paylasilmistir.
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Sekil 2.4 Ek yiik yonetimi

2.5.1 Ek yiikiin F(x) modeline yansimasi

Ek yiik yonetimi, iletisim ve islem maliyetlerinin fazlasin1 kapsamaktadir (Mora-Gimeno
vd. 2018) (Kavitha vd. 2020) (Rimal vd. 2017). Simiilatérde “network queue”,
“connection_reliability” ve “crowd usage” gibi alanlar, paket gecikmesi ve yeniden
iletim baskisin1 temsil etmektedir (Bolim 3.4). Ek yilk dogrudan optimize

edilmemektedir; F(x) hesaplanirken otomatik yansimaktadir.

Bu yaklasim, ek yiikii ayr1 bir RL problemi olarak ¢6zmek yerine (Wang vd. 2019c¢),

aktarim karari ile degerlendirmeyi saglamaktadir. Sonug olarak yiiksek kalabalik veya
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diisiik giivenilirlik profillerinde (Etkinlik Trafik, Smirli Internet Kirsal) algoritma

siralamasi degismektedir; bu gozlem ASI ile uyumludur (B6lim 4.1).

2.6 Literatiir Taramas1 Ozeti

Hesaplama aktarimi, Mobil Ug¢ Bilisim (MEC) baglaminda, diger sorunlara gore
bilgisayar biliminde nispeten daha yeni bir zorluk tiiriidiir. Kaynak tahsisi ise bilgisayar
biliminin en eski problemlerinden biridir ve modern isletim sistemlerinin ilk zamanlarina
kadar uzanir. Benzer sekilde, sunucu yerlestirme de ilk ag sistemlerinin baslangicina
kadar izlenebilir. Ek yiik yonetimi, karmasik sistemlerin ortaya ¢ikigindan bu yana
aragtirmacilarin ele aldig1 bir kavram olup, uzun bir gegmise sahiptir. Iyi tanimlanmis
olmalarina ragmen, bu zorluklar arastirmacilar i¢in hala ¢ok 6nemlidir. Tanimlanmis
olmalari, onlarin Onemini azaltmaz c¢ilinkii bu alanlardaki gelismeler, sistem
verimliliginde 6nemli iyilestirmelere yol agabilir. Bu gercek, onlarin 6nemini ve alaka
diizeyini vurgulamaktadir. MEC baglaminda, bu alanlar aragtirma igin umut verici
konular olmaya devam etmektedir. Ancak bu zorluklara kiyasla, hesaplama aktarimi hala
nispeten kesfedilmemis bir arastirma alanidir. Hesaplama aktarimi, MEC’de gecikmeyi
azaltmadaki dogrudan etkisi nedeniyle ele alinmasi gereken kritik bir konudur. Bu
sebeple bu tez caligmasinda hedef zorluk olarak secilmistir. Asagidaki ¢izelgeler dort ana
MEC zorluguna gore gruplanmistir. Her cizelgede yontemler ve iliskili makaleler

gosterilmektedir.

Hesaplama aktariminda veri yetersizligi nedeniyle agirlikli olarak takviyeli 6grenme
yontemi tercih edilmistir. Bu zorlugun tabiati geregi geleneksel optimizasyon metotlari
etkili olmadig1 icin diger tercih edilen yontemler de farkli 6grenme algoritmalari

olmustur. Detaylar Cizelge 2.1°de verilmistir.
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Cizelge 2.1 Hesaplama aktarim makaleleri

Yontem/ Yaklasim Makale
Takviyeli ~ Ogrenme  (Reinforcement | Zhang vd. 2019, Wang vd. 2019a, Zhao
Learning) vd. 2020, Chen vd. 2019, Huang vd.

2018, Zhang vd. 2018, Vimal vd. 2020,
Xiao vd. 2018, Feng vd. 2020, Cheng vd.
2019, Alam vd. 2019, Gao vd. 2024,
Chen vd. 2023, Liao vd. 2023

Matching/ Game/ Caching Theory

Liao vd. 2019, Hao vd. 2018

Supervised/ Unsupervised/ Deep
Learning, Swarm/ Heuristic Intelligence

Ale vd. 2019, Dong vd. 2019, Vimal vd.
2020, Wang vd. 2019b

Kaynak tahsisi yalnizca MEC’e 6zgii bir konu olmadig1 i¢in hesaplama aktarimina gore

daha genis bir yontem yelpazesinde arastirmalara konu olmustur. Dinamik ve statik

optimizasyon yontemlerinin yan1 sira 6grenme algoritmalar1 da aragtirmacilar tarafindan

kullanilmistir. Yontemler ve ¢calismalar Cizelge 2.2°de listelenmistir.

Cizelge 2.2 Kaynak tahsisi makaleleri

Yontem/ Yaklagim

Makale

Supervised/ Unsupervised/ Deep
Learning, Swarm/ Heuristic Intelligence

Tran vd 2018, Shao vd. 2020

Convex/ Concave Optimization

Al-Shuwaili vd. 2017, Guo vd. 2017,
Wang vd. 2017, Wu vd. 2019, Zhao vd.
2017

Lyapunov Optimization

Liu vd. 2017, Mao vd. 2017, You vd. 2017

Matching/ Game/ Caching Theory

Guo vd. 2018, Pham vd. 2018, Sun vd.
2018, Zhang vd. 2018

Software/ Configuration/ Architectural/
Network Enhancement

Wu vd. 2019, Shojafar vd. 2016

Sunucu konumlandirma olduk¢a temel bir problem oldugu icin arastirmacilar daha

geleneksel yontemleri tercih etmektedirler. Bunun yani sira calismaya uygun veri

eksikliginin de etkisi bu zorlukta da goriilmistiir. Cizelge 2.3’te gosterildigi {izere

aragtirmacilarin 6grenme yontemi olarak RL/DRL tercih ettikleri gdzlemlenmistir.
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Cizelge 2.3 Sunucu konumlandirma makaleleri

Yontem/ Yaklasim Makale

Takviyeli ~ Ogrenme  (Reinforcement | Kasi vd. 2021

Learning)

Software/ Configuration/ Architectural/ | Hao vd. 2018, Deng vd 2020, Xiang vd.

Network Enhancement 2019, Lahderanta vd. 2021, Li vd. 2021,
Liu vd. 2020, Li vd. 2020

Ek yiik yonetimi de sunucu konumlandirma ile benzer karakteristikler gostermektedir.

Literatiir taramasi 6zeti Cizelge 2.4’te paylasilmistir.

Cizelge 2.4 Ek yiik yonetimi makaleleri

Yontem/ Yaklagim Makale

Takviyeli ~Ogrenme  (Reinforcement | Wang vd. 2019¢

Learning)

Software/ Configuration/ Architectural/ | Mora-Gimeno vd. 2018, Kavitha vd.

Network Enhancement 2020, Hosseinzadeh vd. 2021, Rimal vd.
2017, Yang vd. 2018

2.6.1 Dort zorluk tablosunun sentezi ve tezdeki konumu

Cizelge 2.1-2.4 birlikte okundugunda su oriintii ¢ikar: (1) Hesaplama aktariminda
RL/DRL ve derin 6grenme baskin; sezgisel/stirii zekast (Ale vd. 2019) (Dong vd. 2019)
(Vimal vd. 2020) ikincil ama mevcuttur. (2) Kaynak tahsisinde konveks/Lyapunov ve
oyun teorisi yaygindir (Guo vd. 2017) (Mao vd. 2017) (Pham vd. 2018). (3) Sunucu
konumlandirma ve ek ylikte mimari/yapilandirma ve RL karisiktir (Hao vd. 2018) (Deng
vd. 2020) (Kasi vd. 2021). Bu tez, Cizelge 2.1'deki “Swarm/Heuristic Intelligence”
(Siirii/Sezgisel Zeka) satirin1 genisleterek bes algoritmay1 ayni protokolde toplamaktadir.
Veri tarafinda Shakarami vd. (2020) ve Mohammadi vd. (2018) ile uyumlu bi¢imde, eksik
etiketli veri setleri standart 6znitelik semasina projekte edilmektedir (Bolim 2.6.2; Bolim
3.5.3). Carvalho vd. (2020) yapay zeka tekniklerinin u¢ ortamlarinda kullanimini

vurgulamaktadir; bu ¢alisma sezgisel alt kiimesine odaklanmig 6zel bir 6rnektir.

Dolayisiyla literatiir 6zeti, yontem se¢imini “RL'ye alternatif degil, RL'nin yaygin oldugu

alanda yorumlanabilir ve tekrarlanabilir karsilastirma” olarak konumlandirir. Bu
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konumlandirma, Boliim 2.6.4 ve Boliim 3'teki deneysel tasarimla tutarlidir.

2.6.2 Gergek diinya veri setleri ve MEC literatiirii

Mobil ug bilisimde hesaplama aktarimi literatiiriinde “veri seti” terimi ¢ogu zaman ham
veri kayd1 (¢alisma izi), 6l¢iim tablosu veya kiime giinliigii anlaminda kullanilmaktadir.
Bu kaynaklar, dogrudan “yerelde mi, sunucuda mu yiiriitiilsiin” karar etiketini ve otuz iki
boyutlu 6znitelik vektoriinii birlikte saglamamaktadir (Mohammadi vd. 2018). Etiket
eksikligi, takviyeli 6grenmenin (RL/DRL) yaygin bicimde tercih edilmesinin temel
nedenlerinden biridir. Cilinkii etiketli karar dizileri sentetik veya simiilator tabanl
ortamlarda iiretilebilmektedir (Zhang vd. 2019; Wang vd. 2019a). Sezgisel ve evrimsel
yontemlerde ise literatiirde yaygin yaklagim, veri kaydindan problem 6rnegi (instance)
tiiretmek ve tiim yontemleri ayn1 amag fonksiyonu F(x) altinda karsilastirmaktir (Ale vd.

2019; Dong vd. 2019).

Alibaba Cluster Trace Program (Guo vd. 2019), veri merkezi is yukii CPU, bellek ve
gorev siirelerini icermektedir. Tipik kullanim alanlar1 zaman g¢izelgeleme, kapasite
planlama ve kaynak verimliligi analizidir. Azure Public Dataset — VM packing trace
(Hadary vd. 2020), sanal makine yerlestirme ve paketleme kararlarin1 kaydeder. MEC
baglaminda u¢ sunucu kapasite kisitina indirgenebilir parametreler saglamaktadir.
GeoLife (Zheng vd. 2010), Microsoft arastirma GPS mobilite verisidir. Mesafe, hiz ve
kullanic1 hareket oriintiisii tiretmektedir. Dogrudan gorev boyutu vermemektedir, ancak
cografi ve ag degiskenleri icin kanit tabani olusturmaktadir. INFOCOM'23 5G 6l¢iim veri
kiimesi (Liu vd. 2023), saha grid 6l¢limleriyle kanal ve gecikme kosullarini temsil
etmektedir. MLPerf Inference ve CNN/DailyMail tiirevli u¢ ¢ikarim yiikleri (Hermann
vd. 2015; Reddi vd. 2020), gecikme hassas yapay zeka gorevlerinin u¢ sunucuya aktarim

senaryolaria parametre saglamaktadir.

Bu tezde ortak ilke sOyledir: ham veri seti kaydi — standart otuz iki siitunlu 6znitelik
vektorii (STANDARD FEATURE COLUMNS) — Python—Java simiilatér — F(x).
Ham sonug satir1 iizerinde dogrudan popiilasyon aramasi yapilmaz. Optimizasyon nesnesi

Task ve simiilator skorudur. Bu, “veri setiyle optimizasyon” ifadesinin literatiirdeki veri
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seti kosullu 6rnek iiretimi (trace-conditioned instance generation) anlamiyla uyumludur
(Guo vd. 2019; Hadary vd. 2020). GSM operatér konum verilerinin yalnizca cografi
boyut saglamasi, Boliim 3.1'de agiklanan lireteci zorunlulugunu tamamlayict bigimde
desteklemektedir. Veri setleri eksik boyutlar1 kontrollii doldurmaktadir. Ureteci ise etiket

ve karsilagtirma parametrelerini saglamay1 hedeflemektedir.

Cizelge 2.5'te 6zetlenen kaynak—MEC eslemesi, seffaflik ilkesine hizmet eder. Her siitun
veya tliretilmis 6zellik, simiilatordeki hangi alana (mesafe, task size, connection speed
vb.) karsilik geldigi kodda ve Boliim 3.5.3’te aciklanir; bu, karsilastirilabilirlik iddiasinin
temelidir (Mao vd. 2017).

Cizelge 2.5 Gergek diinya veri setleri ve tezdeki kullanim amaci

Kaynak Etiket Veriden MEC alt Atf
cikarilan problemi
ozellikler
Alibaba cluster | ALIBABA V2 CPU, bellek, | Kaynak kisith Guo vd.
v2018 gorev sliresi aktarim (2019)
Azure VM AZURE PUBLIC | Yerlestirme, | Ug kapasite / Hadary vd.
packing kapasite kuyruk (2020)
GeoLife GPS CRAWDAD Mesafe, hiz, Mobilite, Zheng vd.
yon baglanti (2010)
INFOCOM23 | 5G_ MONARCH Kanal, Ag gecikmesi Liu vd.
5G grid gecikme (2023)
kosulu
CNN- MLPERF_EDGE | Cikarim yiikii, Is yiikii Hermann vd.
DailyMail / gecikme boyutu (2015); Reddi
MLPerf hassasiyeti vd. (2020)

Sonug olarak gercek diinya veri setleri, Poisson senaryo liretecinin yerine gegmemektedir;
onu tamamlamaktadir ve dis gegerlilik (external validity) i¢in ikinci bir deneysel eksen

olusturmaktadir (Mach vd. 2017) (Taleb vd. 2017).

2.6.3 EdgeCloudSim, iFogSim ve 6zel simiilator tercihi

Ug bilisim, sis bilisim ve bulut bilisim performans degerlendirmesi i¢in olgun simiilator

araclar1 mevcuttur. EdgeCloudSim (Sonmez vd. 2017), IoT-sis bilisim—bulut bilisim
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katmanlarinda olay giidiimlii simiilasyon sunmaktadir. Karar degiskenleri ¢ogunlukla
servis yerlesimi, yonlendirme ve u¢ sunucu dagitimidir. iFogSim (Gupta vd. 2017), IoT,
sis bilisim ve bulut bilisim kaynak ydnetimini modellemektedir. VM ve uygulama
yerlesimi, enerji ve gecikme metrikleri iiretmektedir. Dolui vd. 2017, sis bilisim, cloudlet
ve MEC uygulamalarini karsilastirarak her aracin farkli problem formiilasyonuna hizmet

ettigini vurgulamistir.

Bu tezde problem, tek bir gdrevin otuz iki 6znitelik vektori x ile kodlanir. Amag
fonksiyonu Boliim 3.4'te verilen gecikme ve kaynak alt formiillerinin agirlikl
birlesimidir. Her aday ¢6ziim icin yalnizca istemci ve u¢ sunucu yliriitme yollar1 ayr1 ayri
simiile edilmektedir. Daha diisiik F(x) veren yol segilir. Poisson tabanli on bes senaryo
tireteci, HTTP {izerinden Python istemci — Java sunucu haberlesmesi ve veriden Gorev
projeksiyonu (Bolim 3.5.3) EdgeCloudSim veya iFogSim'in hazir modiillerinde

bulunmamaktadir.

Dolayisiyla bu araglar uyumsuz degildir; arastirma sorusu farklidir. Yerlesim ve ag
topolojisi odakli ¢aligmalar i¢in EdgeCloudSim ve iFogSim uygundur (Sonmez vd. 2017)
(Gupta vd. 2017). Tez kapsam1 Boliim 1.1.1'de tanimlanmistir. Bu kapsamda 6zel F(x)
icin Ozellestirilmis simiilator tercih edilmistir (Sekil 3.1). Bu se¢im, tiim algoritmalarin
ayn1 degerlendirme fonksiyonunu paylasmasini ve referans ¢izgisi ile adil kiyasi

saglamay1 hedeflemektedir.

2.6.4 Literatiirden yonteme gecis: Bosluk ve tez konumlandirmasi

Hesaplama aktarimu literatiiriinde RL/DRL ve derin 6grenme baskindir (Zhang vd. 2019)
(Wang vd. 2019a). Sezgisel ve siirli zekas1 tabanli yontemler Cizelge 2.1'de yer almakla
birlikte, ayn1 F(x), ayn1 karar degiskeni vektorii x ve ayni1 yerel/u¢ simiilasyonu altinda
bes algoritmanin (GA, PSO, GWO, ACO, ABC) on bes senaryoda sistematik kiyasini
sunan ¢alisma sayist sinirlidir (Shakarami vd. 2020). Veri tarafinda gercek diinya veri
setleri (Alibaba, Azure, GeoLife, 5G 6l¢iimii, ¢ikarim yiikii) yaygin kullanilmakla
birlikte, bu veri setlerinin tek basina karar etiketleri ve otuz iki MEC alanini birlikte

vermedigi Boliim 2.6.2 ve Ek C'de gosterilmistir (Guo vd. 2019).
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Bu bosluk, tezin yontem se¢imini ii¢ bilesenle sekillendirmistir: (1) Acik formiillii F(x)
ve degerlendirme parametreleri altinda GA, PSO, GWO, ACO ve ABC’nin sistematik
karsilastirilmas1 — RL/DRL yerine yorumlanabilir ve tekrarlanabilir bir meta-sezgisel
cerceve. (2) eksik 6znitelik boyutlarini kontrollii tamamlayan Poisson tabanli senaryo
ireteci. (3) dis gecerlilik icin gercek diinya veri setlerinin standart 0znitelik semasina
yansitildig1 adaptor katmani. Boliim 3 bu ii¢ bileseni tek deney protokoliinde birlestirir;
boylece Boliim 4’teki sonuglar hem senaryo hem veri seti ekseninde ayni arastirma

sorularina yanit vermektedir.

32



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilmis olan veri seti ve simiilasyonlar hakkinda

detayli bilgi verilmistir.

3.1 Deneysel Arastirma Tasarimi, Gegerlilik ve Tutarhlik

Bu boliim, Boliim 1'deki arastirma sorularini test etmek {izere tasarlanmig deneysel

arastirma mimarisini a¢iklamaktadir. Mimarinin ana bilesenleri agsagida listelenmektedir:

e Bagimsiz degiskenler: senaryo profili (on bes Poisson senaryosu) ve/veya veri seti
kaynag1 (bes gercek diinya veri seti, Bolim 3.5.3).

e Bagimli degiskenler: simiilatérden hesaplanan yanit siiresi ve kaynak kullanimi
(Boliim 3.4.2).

e Kontrol: referans ¢izgisi politikalari (3.5.2).

e Sabitler: F(x) agirliklari, batch=500 (senaryo) veya veri seti (harici),
popiilasyon=100, iterasyon=100.

Deney i¢i tutarlilik, tim algoritmalarin ayn1 standart 6znitelik semasti, ayni simiilator, ayni
F(x) ve hiperparametre limitleri, ayn1 referans ¢izgisi politikalar1 (Boliim 3.5.2) ve aym
arama ¢6ziim uzay1 ile saglanmaktadir. Boylece gozlenen farklar esasen operator farkina
indirgenir. Dis gecgerlilik, on bes Poisson senaryosu ile bes ger¢ek diinya veri seti
profilinde tekrarlanan kosular ve hibrit tamamlama (Boliim 3.5.3) ile desteklenmektedir.
Mutlak gecikme degerleri saha Ol¢iimii degildir, goreli siralama ve profil egilimleri
yorumlanmaktadir (Mach vd. 2017). Yap1 gecerliligi, otuz iki degiskenin ve F(x)
bilesenlerinin MEC aktarim literatiiriindeki boyutlarla (gorev, kaynak, ag, mobilite)

uyumlu tanimlanmastyla giiclendirilmektedir (Mao vd. 2017).

3.2 Veri Olusturucu

Mobil Ug Bilisim gorece yeni bir alan oldugu i¢in bu konuda isterlere tam uyan
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kullanilabilir veri literatiir taramasi sonucunda bulunamamistir (Mohammadi vd. 2018)
(Shakarami vd. 2020). Arastirmacilarin yogun bir sekilde takviyeli 6grenme yontemini
tercih etmelerinin sebebi de budur (Zhang vd. 2019) (Wang vd. 2019a). Mevcut
kaynaklarin ¢cogu GSM operatorlerinin konum verisine dayanmaktadir. Gorev boyutu,
kaynak kisit1 ve aktarim karar1 gibi MEC’e 6zgii alanlar1 ya hi¢ vermemekte ya da kismi
saglamaktadir. Alibaba ve Azure gibi veri setleri is ylikli parametreleri sunsa da dogrudan
“yerelde mi, ugta m1?” etiketi tasimamaktadir (Guo vd. 2019) (Hadary vd. 2020). Bu
nedenle literatiirde arastirmacilar cogunlukla simiilatér veya rastgele say1 iireticileriyle
temsili veri olusturmay1 se¢miglerdir. RL/DRL c¢alismalarinda ise ortam i¢i 6grenmeyi
tercih etmektedir. Bu tezde deney ici tutarlilik ve tekrarlanabilirlik i¢in kontrollii Poisson
tabanli senaryo iireteci gelistirilmistir. D1s gecerlilik i¢in ayn iireteg, Alibaba, Azure,
GeoLife, 5G-MoNArch ve MLPerf temsilleriyle adaptdr hattina baglanarak ikinci
deneysel eksen olusturulmustur (B6lim 3.5.3).

Tam etiketli “yerel mi ugta m1” karar1 i¢eren hazir MEC veri seti literatiirde nadirdir.
(Shakarami vd. 2020) Bu nedenle kontrollii Poisson {ireteci gelistirilmistir. Ayrica bu
iirete¢ tek basina birakilmamis. Alibaba, Azure, GeoLife, 5G-MoNArch ve MLPerf
temsilleri adaptor ve kalibrasyon ile standart 6znitelik semasina yansitilarak ikinci bir
deneysel eksen olusturulmustur (Boliim 3.5.3). GSM konum verilerinin yalnizca cografi
boyut saglamasi, iiretecin gorev ve kaynak boyutlarini doldurma zorunlulugunu
stirdiirmektedir. Veri setleri eksik alanlar1 tamamlamaktadir, veri {ireteci ise senaryo

cesitliligini ve tekrarlanabilir A profillerini saglamay1 hedeflemektedir.

MEC sistemlerinin ¢aligma kosullarini ve operasyonel siireglerini modellemek amaciyla
alt1 ana baglik altinda toplam otuz iki degisken belirlenmistir. S6z konusu degiskenler

asagida sunulmustur.
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Cogdrafi Degiskenler (Geographic Attributes)

Mesafe (Distance): Istemci (client) ile sunucu (server) arasindaki baslangic
mesafesidir. Gecikme siiresi (delay time) ve ag performansi hesaplamalarini
etkilemektedir.

Arazi Tipi (Terrain Type): Arazi tiirii, sinyal kalitesi ve baglant1 giivenilirligi
hesaplamalarini etkilemektedir.

Arazi Cetinligi (Terrain Harshness): Arazinin zorlugu, sinyal zayiflamasi ve
baglanti kalitesi hesaplamalarini etkilemektedir.

Hava Durumu (Weather): Hava kosullari, sinyal kalitesi ve baglant1 giivenilirligi
hesaplamalarini etkilemektedir.

Kullanic1 Yogunlugu (User Density): Kullanici yogunlugu, ag trafigi ve kaynak

kullaniminm etkilemektedir.

Cografi degiskenler, istemci ile sunucu arasindaki konumsal iligkiyi ve ¢evresel kosullari

simiilatore aktaran bes sayisal alandan olugmaktadir. Bu alanlarin kod adlari, veri tipleri

ve simiilatérde kabul edilen deger araliklar1 Cizelge 3.1'de gorsellestirilmistir.

Cizelge 3.1 Cografi degiskenler

Degisken (kod adr) Tip Deger arah@: / ahnabilecek
degerler
Mesafe (distance) Dogal say1 1-200 (km); Poisson(}) ile
orneklenir
Arazi tipi (terrain_type) Dogal say1 1-10 (6lgekli kategori)
Arazi getinligi Dogal say1 1-10
(terrain_harshness)
Hava durumu (weather) Dogal say1 1-10
Kullanie1 yogunlugu Dogal say1 1-1000
(user density)

Gorev Degiskenleri (Task Attributes)

e Gorev Tipi (Task Type): Gorev tiirii, islem siiresi ve kaynak kullanim siniflarini

belirlemektedir.

e Gorev Biiyiikliigii (Task Size): Gorev boyutu, islem siiresi ve kaynak tiiketimi

hesaplamalarini1 dogrudan etkilemektedir.
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Gorev Karmagikligi (Task Complexity): Gorev karmasikligi, islem siiresi ve CPU
kullanimi1 hesaplamalarini etkilemektedir.

Tekrarlama Siklig1 (Recurrence): Gorevin tekrarlanma sayisi, toplam islem siiresi
ve kaynak kullanimi1 hesaplamalarini etkilemektedir.

Gecikme Toleranst (Delay Tolerance): Kabul edilebilir maksimum gecikme

stiresi, sunucudaki gérev zamanlamasini (task scheduling) etkilemektedir.

Gorev degiskenleri, is yiikiiniin tliriinii, boyutunu ve zaman kisitlarin1 tanimlamaktadir.

Simiilatorde kullanilan gorev alanlarinin tipleri ve deger uzaylar1 Cizelge 3.2'de

Ozetlenmistir.
Cizelge 3.2 Gorev degiskenleri
Degisken (kod adi) Tip Deger arahgi / alinabilecek
degerler
Gorev tipi (task type) Ayrik (enum) COMPUTATION,
STORAGE, MIXED
Gorev biiylikliigii (task size) Dogal say1 10-5000
Gorev karmagiklig Dogal say1 1-10
(task _complexity)
Tekrarlama siklig1 Dogal say1 1-20
(recurrence)
Gecikme toleransi Dogal say1 5-200 (ms)
(delay tolerance)

Yerel Kaynak Degiskenleri (Local Resource Attributes)

Islemci (CPU): Yerel islemci giicii, islem hizin1 ve gdrevin tamamlama siiresini
etkilemektedir.

Bellek (Memory): Yerel bellek miktari, ayn1 anda iglenebilecek gorev sayisini
etkilemektedir.

Disk Alan1 (HDD Space): Disk alani, veri depolama kapasitesini ve okuma hizini
etkilemektedir.

Ag Adaptorii (Network Adapter): Ag bagdastiricisinin hizi, veri aktarim hizi
hesaplamalarini etkilemektedir.

Veriyolu Hizi (Bus Speed): Veri yolu hizi, dahili bilesenler arasindaki veri
aktarrm hizim1  etkilemektedir. Yiirlitme simiilasyonu hesaplamalarinda

kullanilmaktadir.
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Yerel kaynak degiskenleri, istemci cihazinin islem, bellek, depolama ve iletisim
kapasitesini yiizdesel veya normalize bicimde temsil etmektedir. ilgili alanlarin tip ve

deger sinirlar1 Cizelge 3.3'te tablolagtirilmistir.

Cizelge 3.3 Yerel kaynak degiskenleri

Degisken (kod adi) Tip Deger araligi / alinabilecek
degerler (%)

Islemci giicii (cpu_power) Dogal say1 10-100

Bellek (memory) Dogal say1 10-100

Disk alani (hdd space) Dogal say1 10-100

Ag adaptorii hizi Dogal say1 10-100
(network adapter speed)

Veriyolu hiz1 (bus_speed) Dogal say1 10-100

Uc Sunucu Degiskenleri (Edge Server Attributes)

e Sunucu Tipi (Server Type): Sunucu tiiri, isleme stratejisini belirlemektedir.

e Islemci Uygunlugu (CPU availability): Sunucunun ilgili gorev i¢in kullanilabilir
islemci giiciinii gdstermektedir. Islem kapasitesini etkilemektedir.

e Bellek Uygunlugu (Memory availability): Sunucunun ilgili gorev igin
kullanilabilir bellek miktarin1 gdstermektedir. Islem kapasitesini etkilemektedir.

e Disk Uygunlugu (HDD availability): Sunucunun ilgili gérev i¢in kullanilabilir
disk alaninm1 gostermektedir. Veri depolama ve okuma hizini etkilemektedir.

e Veriyolu Hiz1 (Bus Speed): Dahili bilesenler arasindaki veri aktarim hizini
etkilemektedir. Yiirlitme simiilasyon hesaplamalarinda kullanilmaktadir.

e Ag Adaptorii (Network Adapter): Ag bagdastiricisinin hizi, istemci-sunucu
iletisim hiz1 hesaplamalarin etkilemektedir.

e Ag Yogunlugu (Network Queue): Paket isleme gecikmesi hesaplamalarini
etkilemektedir.

e Hareketlilik (Mobility): Sunucunun hareketliligi, baglant1 kararliligini
gostermektedir. Veri aktarim hesaplamalarin etkilemektedir.

e Hiz (Speed): Sunucu hizi, baglanti kalitesi ve gecikme hesaplamalarini

etkilemektedir.
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Ug sunucu degiskenleri, yerlesim tipini (LOCAL/EDGE) ve sunucu tarafi kaynak
kullanilabilirligini modellemektedir. Bu grubun dokuz alanina ait tip ve deger araliklari

Cizelge 3.4'te gorsellestirilmistir.

Cizelge 3.4 Ug sunucu degiskenleri

Degisken (kod adi) Tip Deger arahg /
alinabilecek degerler
Sunucu tipi (server_type) Ayrik (enum) LOCAL, EDGE
Islemci uygunlugu Dogal say1 %10-100
(cpu power availability)
Bellek uygunlugu Dogal say1 %10-100
(memory_availability)
Disk uygunlugu Dogal say1 %10-100
(hdd space availability)
Veriyolu uygunlugu Dogal say1 %10-100
(bus_speed availability)
Ag adaptorii uygunlugu Dogal say1 %10-100
(network adapter speed availability)
Ag kuyrugu (network queue) Dogal say1 1-50
Hareketlilik (mobility) Dogal say1 0-10
Hiz (speed) Dogal say1 0-30 (m/s)

Ag Degiskenleri (Network Attributes)

e Baglant1 Tipi (Connection Type): Baglant1 tiirii, maksimum veri aktarim hizini
belirlemektedir.

e Baglanti Hizi (Connection Speed): Baglantt hizi, veri aktarim siiresini
etkilemektedir.

e Baglant1 Kalitesi (Connection Reliability): Baglant1 glivenilirligi, paket kayb1 ve
yeniden iletim oranmmi gostermektedir. Veri aktarimi  hesaplamalarini
etkilemektedir.

e Baglanti Noktas1 Sayis1 (Node Count): Baglanti Noktasi sayisi, agin

karmagsikligini ve gecikme hesaplamalarini etkilemektedir.

Ag degiskenleri, istemci—sunucu iletisiminin tipini, hizini, giivenilirligini ve topoloji
karmasikligini sayisal olarak ifade etmektedir. Dort ag alaninin tip ve deger uzayi Cizelge

3.5'te sunulmustur.
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Cizelge 3.5 Ag degiskenleri

Degisken (kod adi) Tip Deger araligi / alinabilecek
degerler
Baglant: tipi Enum 1=4G, 2=5G, 3=Fiber (1-5)
(connection_type)
Baglanti hiz1 Dogal say1 50-10000 (Mbps)
(connection speed)
Baglant1 giivenilirligi Dogal say1 %30-100
(connection_reliability)
Diigiim sayis1 (node count) Dogal say1 1-20

Dis Cevre Degiskenleri (Outer Environment Attributes)

Kullanic1 Hiz1 (User Speed): Kullanicinin hareket hizi, baglanti kararliligini ve

sinyal kalitesini etkilemektedir. Ag aktarim siiresi hesaplamalarinda
kullanilmaktadir.

Kullanic1 Istikameti (User Direction): Kullanicinmn istikameti, istemcinin
yonelimi ve sinyal giiclinii etkilemektedir. Ag aktarim siiresi hesaplamalarinda
kullanilmaktadir.

Kitle Frekans1 (Crowd Frequency): Kalabalik sikligi, ag trafigini ve kaynak
kullanimini etkilemektedir.

Kitle Kullanim Oran1 (Crowd Usage): Kalabaligin ag kullanim seviyesi, ag yiikii

ve performansini etkilemektedir.

Di1s ¢evre degiskenleri, kullanic1 mobilitesi ve kalabalik kaynakli ag yiikiinii

yansitmaktadir. Bu dort alanin simiilatordeki tip tanimlar1 ve deger araliklar1 Cizelge

3.6'da gorsellestirilmistir.

Cizelge 3.6 D1s ¢evre degiskenleri

Degisken (kod adi) Tip Deger arahgi / alinabilecek
degerler
Kullanic1 hiz1 (user speed) Dogal say1 0-20 (m/s)
Kullanic istikameti Dogal say1 0-360 (°)
(user_direction)
Kitle frekansi Dogal say1 0-100
(crowd frequency)
Kitle kullanim orani Dogal say1 0-100
(crowd usage)
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3.2.1 Poisson(}) dagilmi: Katsayilar, gerekce ve on bes senaryo profili

Senaryo tabanli gorev iiretiminde, Boliim 3.1°de listelenen sayisal gorev alanlar1 Poisson
dagilimindan Orneklenir. On bes test senaryosunun her biri i¢in merkezi bir
konfiglirasyonda tanimli degerleri (0rnegin gorev biiylikligl, kullanici yogunlugu,
baglanti hiz1) ilgili alanin Poisson ortalamasi A olarak yorumlanir; lireteg her yeni gérevde
bu A degerlerinden bir 6rnek ¢eker. Boylece ayni senaryo altinda iiretilen gorevler ortak
bir yogunluk profiline bagl kalir, ancak gorevler arasi varyasyon korunur. Uygulama
NumPy rastgele say1 iiretecine dayanir. Poisson tercihinin kuramsal gerekceleri asagida

Ozetlenmektedir.

Normal dagilim tercih edilmemesinin gerekceleri sunlardir: (1) Gorev sayisi, kuyruk
uzunlugu ve varis oran1 gibi nicelikler negatif olamaz; Poisson dogal say1 ve sifir kuyruk
modelleriyle uyumludur (Mao vd. 2017). (2) MEC ve kablosuz ag literatiiriinde Poisson
varis sliregleri yaygin kabul goriir (Liu vd. 2017) (Zhao vd. 2017). (3) Tek parametre (1)
ile on bes senaryo arasinda yorumlanabilir sistematik kiyas yapilabilir. (4) Saga carpik
dagilim, meta-sezgisel algoritmalarin saglamlik(robust) testi i¢in zorlayicit baslangic
poplilasyonlar1 olugturmaktadir (Goldberg 1989) (Rao 2009). Senaryo adlar1 ve temsili A

merkezleri Cizelge 3.7'de listelenmistir.

Cizelge 3.7 Senaryo adlar1 ve temsili A merkezleri

Senaryo A A user A task A Profil
distance density size connection notu
speed
TEMEL (BASIC) 100 50 500 500 Statik
(Baz Senaryo) referans
HIGH_DENSITY URBAN 50 500 1000 1000 Yogun,
(Yiiksek Yogunluklu kisa
Kentsel Alan) mesafe
SMART CITY 75 300 800 800 IoT
(Akallr Sehir Ag1) yogun;
kismen
dinamik
BUSINESS DISTRICT 60 200 600 600 Kurumsal
(Tiiketici Ag1 Sinirl s yuk
Bolgesi)
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Cizelge 3.7 Senaryo adlar1 ve temsili A merkezleri (devam)

Senaryo A A user A task A Profil
distance density size connection notu
speed
EVENT DRIVEN 40 1000 400 400 Gegici
(Etkinlik Kaynakl1 Yiiksek yiik;
Trafik) dinamik
LIMITED_INTERNET 150 20 100 100 Diisiik
(Siurli Internet Kirsal kaynak
Bolge)
AGRICULTURAL 120 30 150 150 Diisiik
(Tarimsal Ag Ihtiyaglari) bant
FIBER 5G 100 50 900 900 Yiksek
(Fiber/5G Altyapili Kirsal bant
Bolge)
TELEMEDICINE 80 40 800 800 Gecikme
(Kirsal Teletip ve E- hassas
Ogrenme)
SUBURBAN MIXED 90 150 700 700 Karma
(Banliyo Ofis-Konut Ag1) yiik
WORK FROM_HOME 85 120 600 600 Coklu
(Evden Caligma ve Aile A1) uygulama
DATA_CENTER 30 2000 1200 1200 Kurumsal
(Biiyliksehir Veri Merkezi) yogun
DISASTER RECOVERY 100 500 500 500 Dinamik
(Felaket Kurtarma Testi) yiik
EDGE_COMPUTING 70 80 400 400 Ug
(Uzak Bolgelerde Ug aktarim
Bilisim A1)
TEMPORARY NETWORK 90 100 300 300 Mobil
(Gegici Ag Kurulumlari) altyapi

Her senaryonun sozel tanimi1 Boliim 3.5'te detaylandirilmistir; A profilleri bu tanimlarla
tutarli se¢ilmistir. Poisson kullanimi, olay siklig1 kontrollii degistirilerek sistemin farkl
yik altindaki davranisini gozlemlemeyi miimkiin kilmaktadir. Bu yaklagim hem
simiilasyon temsil giiclinii artirmaktadir hem de algoritma genellenebilirligini test

etmektedir.

3.2.2 Senaryo iiretecinin meta-sezgisel algoritmalara uygunlugu

Senaryo {iireteci, meta-sezgisel aramanin giris uzayini tanimlamaktadir: her birey otuz iki
boyutlu Oznitelik vektorii x'tir ve uygunluk degeri simiilatorden donen F(x) ile

Olciilmektedir (Bolim 3.4). Hesaplama aktarimi, F(x) degerini minimize etme problemi
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olarak formiile edilmektedir. Senaryo adi yalnizca baslangi¢ popiilasyonunun A profilini
belirlemektedir. Yapilan her istekte Cizelge 3.7'deki Poisson konfigiirasyonuna gore yeni
bir gorev objesi liretmektedir (Boliim 3.2.1). Boylece algoritmalar ayn1 amag fonksiyonu

altinda farkl yiik profillerinde sistematik bi¢cimde test edilebilmektedir.

Senaryo liretecinin meta-sezgisel yontemlerle uyumu ii¢ nedene dayanmaktadir. Birincisi,
her aday ¢6ziim otuz iki alanli sabit bir karar degiskeni vektorii x olarak kodlanmaktadir.
Amag fonksiyonu i¢in tiirev hesab1 gerekmemektedir (Rao 2009). ikincisi, her aday i¢in
yiiriitme yolu tercihlerinin sonuglari simiilatorde hesaplanmakta. Daha diisiik sonug veren
yol segilmektedir (BSliim 3.4.4) (Mao vd. 2017). Ugiinciisii, on bes senaryo ayni F(x) ve
ayn1 arama ayarlar1 altinda yalnizca baslangi¢ gorev dagilimini degistirmektedir. Boylece

farkli yiik kosullar1 kontrollii bigcimde test edilebilmektedir (Shakarami vd. 2020).

Bes algoritma aynm1 gorev kodlamasini paylasmaktadir. Fark yalnizca algoritmalarin
calisma seklinde olugmaktadir. GA'da kromozom, karar degiskeni vektorii x'i kodlar.
Caprazlama ve mutasyon Oznitelik diizeyinde uygulanmakta, elitizm en iyi bireyleri
korumaktadir (Goldberg 1989). PSO'da parcacik konumu gorevi temsil etmekte. Kisisel
ve kiiresel en iyi sonug¢ degerleri hiz giincellemesini yonlendirmektedir (Kennedy vd.
1995). GWO'da alfa—beta—delta kurtlar1 en 1iy1 ii¢ ¢06ziim etrafinda gilincelleme
yapmaktadir. Yiiksek kaynak senaryolarinda agresif kesfe yatkindir (Mirjalili vd. 2014).
ACO, feromon matrisiyle dznitelik alt uzayinda yon tercihlerini biriktirmektedir (Dorigo
vd. 2006). ABC ise is¢i—gozcili—izci rolleri ve limit parametresiyle diisiik kaynak

profillerinde dengeli arama saglamaktadir (Karaboga vd. 2007).

GA, PSO, GWO, ACO ve ABC aym F(x), ayn1 degerlendirme protokolii ile ayni
popiilasyon (100) ve iterasyon (100) limitini paylagsmaktadir. G6zlemlenen performans
farklar1 esasen operator kaynakli yorumlanmaktadir. Gergek diinya veri seti deneylerinde
veri setlerinden gorev ornekleri tiretilmekte. Bu akis “ScenarioConfig” dongiisiinden ayr1
tutulmaktadir (Boliim 3.5.3). Her iki deneysel eksende de uygunluk hesab1 ayni simiilator

cekirdegi lizerinden ylriitiilmektedir.
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3.2.3 Degisken gruplar: ve aktarim kararina etkisi

Otuz iki degiskeni alt1 baglikta diisiinmek, tez boyunca okumay1 kolaylagtirmaktadir.
Cografi ve dis ¢evre grubu (mesafe, arazi, hava, kullanic1 yogunlugu, hiz, yon, kalabalik)
iletisim gecikmesini ve sinyal kalitesini etkilemektedir. Ag grubu (baglant1 tipi, hiz,
giivenilirlik, diglim sayis1) verinin ne kadar siirede taginacagini belirlemektedir. Gorev
grubu (tip, boyut, karmasiklik, tekrar, gecikme toleransi) isin ne kadar agir oldugunu
tanimlamaktadir. Yerel kaynak grubu (istemci CPU, bellek, disk, adaptdr, veriyolu)
“telefonda caligtirirsam ne olur?” sorusunu; u¢ sunucu grubu (sunucu tipi,
CPU/bellek/disk uygunlugu, kuyruk, hareketlilik) “u¢ sunucuya verirsem ne olur?”
sorusunu besler (Mao vd. 2017) (Mach vd. 2017).

Meta-sezgisel algoritma bu gruplardaki sayilar1 birlikte degistirir. Tek bir alan1 (6rnegin
yalnizca mesafe) optimize etmez. Ornegin yiiksek gorev hacmi ve diisiik baglant: hiz1 bir
araya geldiginde EDGE maliyeti artabilir. Algoritma x'i dyle bir bolgeye ¢eker ki yerel
yiiriitme daha diisiik F(x) tiretebilmekte veya tersi gergeklesebilmektedir (You vd. 2017).
Poisson fireteci (Boliim 3.1.1), bu gruplarin senaryo bazinda tipik deger araliklarini
kontrollii iiretmektedir. Boylece “kirsal diisiik kaynak™ ile “kentsel yiiksek yogunluk”
ayni kodla test edilebilmektedir (Liu vd. 2020) (Taleb vd. 2017).

3.3 Simiilasyon Diizenegi

Calismanin yapilabilmesi i¢in veri olusturucuya ek olarak bir simiilasyon ortami da
hazirlanmistir. Istemci sunucu olmak {iizere iki ana bilesenden olusmaktadir.
Bunlardan istemci bileseni MEC ortamindaki kullanicilar temsil etmektedir ve karar
mekanizmasinin ¢alismasin1  simiile etmekle ylk{imliidiir. Sunucu ise MEC
ortamindaki u¢ sunuculart simiile etmektedir. Gelen gorevlerin temsili olarak

gerceklestirilmesini saglamaktadir.

Istemci bileseni python programlama dilinde, sunucu bileseni java programlama

dilinde yazilmistir. Istemci bilesenin karar mekanizmalar1 hari¢ python yerlesik
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kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ug alt bilesenden olusmaktadir.

» Veri Dagitimcisi
» Controller

» Sonu¢ Analizcisi

Veri dagitimcisi, isminden anlasilacagi {izere veri olusturucusunun yarattigi verilerle
sistemi beslemekten sorumludur ve veri olusturucusu ile entegre ¢alismaktadir. Genel
akis, kontrol alt bileseni tarafindan yonetilmektedir. Controller bileseni tiim sistemin
yonetildigi kisimdir. Veri olusturucusundan gelen gorevleri sunucuya ileterek sonuglarini
analiz bilesenine aktarir. Istemci ile sunucu arasindaki haberlesme HTTP kullanilarak
simiile edilmistir. Ancak istenirse farkli protokollerle de haberlesmeye aciktir. Ayrica
aktarim kararini1 vermek de bu bilesenin sorumlulugundadir. Son olarak Sonu¢ Analizcisi,
yine isminden de anlasilacagi gibi sonuglari analiz ederek yorumlamaya uygun hale

getirmektedir.

3.3.1 Simiilasyon bilesenlerinin islevsel ayrintilar

Veri dagitimeisi, “ScenarioConfig” veya harici “task factory” tlizerinden “Controller'a”
iletir. “Controller”, her aday ¢6ziim i¢in gorevleri simiilatdre gonderir. Donen gecikme
ve kaynak skorlar1 amag fonksiyonu ile birlestirilir (Béliim 3.4). HTTP iletisimi, gercek
MEC API gecikmesini milimetrik modellemez; ancak tiim algoritmalar i¢in ayni ag

katman1 maliyetini tasir (Mach vd. 2017).

Sunucu bileseni (Java/Spring Boot), delay ve execution alt formiillerini uygular. Istemci
tarafi optimizasyon dongiisiinii yiiriitiir. Sonug analizcisi, kosu sonuglarin1 yoruma uygun
formatlara doniistiiriir (Sekil 4.1-4.36). Gergek diinya veri seti hattinda da akis aynidir.
Yalnizca gorev kaynagi degismektedir (Boliim 3.5.3). Bu mimari, EdgeCloudSim'deki
olay kuyrugu yerine tek gorev—tek skor dongiisiine optimize edilmistir (Sonmez vd. 2017)

(Boliim 2.6.3).
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3.3.2 Bilesenlerin sorumluluklar:

Veri dagitimcist, Bolim 3.1'deki veri iiretecinden gorev ornekleri alir. Gorev otuz iki
degerden olusan x vektoriidiir. Controller, secilen meta-sezgisel algoritmay1 ¢alistirir:
popiilasyondaki her x'i Java sunucusuna HTTP ile gonderir, donen gecikme ve kaynak
skorlari1 amag¢ fonksiyonuna aktarir. Daha sonra algoritmalar bir sonraki nesilleri
tiretirler (Sekil 3.1). Sunucu (Spring Boot), kendisine gelen gorevlerden gecikme ve
yuriitme alt formillerini uygular (Boliim 3.4). Sonug¢ analizcisi, kosu sonuglarini

grafiklere ve tablolara doniistiirlir (B6liim 4.1).

Bu ayrim Onemlidir: optimizasyon Python tarafinda, fiziksel maliyet modeli Java
tarafindadir. Tim algoritmalar ayni sunucu formiillerini kullandig1 i¢in fark, arama
stratejisinden kaynaklanir — bu da AS2'nin deneysel mantigidir (Rao 2009) (Mao vd.
2017).

Sunucu bileseni ise Spring Boot kullanilarak gelistirilmistir. Istemciden gelen gérev
sablonlarini simiilasyon formiillerine kosmakla yiikiimliidiir. Genel mimari tasarim
asagida paylasilmistir (bkz. Sekil 3.1). Sekil 3.1°de sunulan simiilasyon mimarisi,
hesaplama aktarimi probleminin degerlendirilmesi i¢in iki ana bilesenden
olusturulmustur: MEC kullanicisint ve karar mekanizmasini temsil eden Python
istemci ile u¢ sunuculart modelleyen Java tabanli sunucu. Veri olusturucudan elde
edilen Ornek vektorleri veri dagitici araciligiyla “Controller’a” iletilmekte;
“Controller”, secilen meta-sezgisel algoritma ile aday ¢ozlimleri liretmekte ve her
aday icin HTTP {izerinden sunucuya gondererek yerel ve ug yiirlitme yollarinin
maliyetini  hesaplatmaktadir. Nihai sonuglar sonu¢ analizcisi tarafindan

raporlanmaktadir.
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Sekil 3.1 Simiilasyon mimaris

3.4 Karar Algoritmalar

MEC ortami degiskenligin etkili oldugu bir ortam oldugu ic¢in karar mekanizmasi
optimizasyonu i¢in sezgisel algoritmalar (Heuristic Algorithms) tercih edilmistir. Bu tez
calismast kapsaminda aktarim kararin1 vermek icin Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization), Gri Kurt
Algoritmasi (Gray Wolf Algorithm), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony
Optimization) ve Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony) kullanilmistir. Sezgisel
algoritmalara ait hiperparametreler algoritmalarin basarisini dogrudan etkilemektedir. Bu
baglamda hiperparametre degerlerine karar verilirken deneysel yontemler (Grid/Random
Search) uygulanmistir. Elde edilen degerler literatiirdeki degerler ile karsilastirilarak

uygunluguna karar verilmistir. Asagida her algoritma i¢in detaylar paylasilmistir.

3.4.1 Bes algoritma seciminin gerekgesi ve ortak protokol

Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyonu
(GWO), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) ve Yapay Ar Kolonisi (ABC)
algoritmalari, sirasiyla evrimsel, siirii zekast ve koloni tabanli optimizasyon

yaklasimlarini temsil eden yaygin meta-sezgisel yontemlerdir (Goldberg 1989; Kennedy
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vd. 1995; Mirjalili vd. 2014; Dorigo vd. 2006; Karaboga vd. 2007). Bu algoritmalarin
tamamu, siirekli ve ayrik degiskenlerden olusan karma yapili karar degiskeni vektorleri x
lizerinde arama gergeklestirebilmekte ve ¢oziim kalitesini degerlendirmek amaciyla

simiilator tarafindan iiretilen skaler amag¢ fonksiyonu degeri F(x)'1 kullanmaktadir (Rao

2009).

Algoritmalarin adil ve karsilagtirilabilir big¢imde degerlendirilebilmesi amaciyla tim
deneylerde ortak bir deneysel protokol uygulanmistir. Bu kapsamda popiilasyon
biiytikliigii 100, maksimum iterasyon sayis1 100 ve senaryo biiyiikliigli 500 olarak sabit
tutulmustur. Tiim yontemler ayni1 ger¢ek diinya veri setleri tizerinde ¢alistirilmig ve her
algoritma i¢in elde edilen en iyi ¢0ziim raporlanmistir (Bolim 3.5.2). Boylece
algoritmalar arasindaki performans farkliliklarinin deneysel parametrelerden degil,
yalnizca algoritmalara 6zgii arama mekanizmalarindan kaynaklanmasi saglanmistir. Bu
mekanizmalar; GA ig¢in elitizm ve genetik operatorler, PSO i¢in hiz ve konum giincelleme
stratejileri, GWO i¢in kurt hiyerarsisi temelli liderlik modeli, ACO igin feromon tabanli
ogrenme yapist ve ABC i¢in limit degeri ile gozcii ar1 davraniglaridir. Bu yaklagim,
aragtirma sorusu AS2 kapsaminda algoritmalarin farkli kosullar altindaki gdreli

performanslarinin nesnel olarak degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

3.4.2 Genetik algoritma (Genetic Algorithm)

Genetik Algoritma (GA) 1975 yilinda J.H. Holland tarafindan gelistirilmistir (Holland
1975). GA bir problemin olas1 ¢6ziim uzaylarindan olusan bir baslangi¢ popiilasyonu ile
baslamaktadir. Dogal secilime benzer bir yaklagim uygular. Her birey problemin dogasina
gore tasarlanmig bir uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilmektedir. Uygun bulunan
adaylar bir sonraki nesil olarak secilir. Sik kullanilan se¢ilim yontemleri arasinda rulet
tekerlegi se¢imi, turnuva se¢imi ve siralama se¢imi bulunur. Bu asamada, yliksek
uygunluk degerine sahip bireylerin secilme olasilig1 daha yiiksektir, bu da iyi ¢éziimlerin
bir sonraki nesle aktarilmasmi saglamaktadir. Caprazlama ve mutasyon araglari ile

probleme en uygun ¢6ziime ulagmaya calisir.

Genetik Algoritmada 5 hiperparametre kullanilmaktadir. Bunlar; niifus biytikligi
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(population_size), iterasyon sayisi (max_iterations), elit orani (elite size), mutasyon
oranl (mutation rate) ve caprazlama orani(crossover rate). Yiiksek popililasyon ve
iterasyon, algoritmanin daha iyi sonug iiretmesini saglamaktadir ancak hesaplama
siiresini artirmaktadir. Elitizm ve yiiksek c¢aprazlama oran1 hizli yakinsama
saglamaktadir, mutasyon ise cesitliligi korur. Hiperparametrelerin alacagi degerler
algoritmanin basarisini dogrudan etkilemektedir. Goldberg yaptig1 ¢alismada GA igin
hiperparametre deger araliklarini asagidaki gibi vermistir. (Goldberg 1989)

e Niifus Biiyiikliigii: 20-100

e (aprazlama Orani: 0.6—0.9

e Mutasyon Orani: 0.001-0.1

e Elit Orani: %5—%?20
Bu tez kapsaminda parametre degerlerine karar verilirken deneysel yontemlerden
Grid Search kullanilmistir. Elde edilen degerler asagida listelenmistir:

e Niifus Biiyiikliigii: 100

e (aprazlama Orani: 0.8

e Mutasyon Orani: 0.05

e Elit Orani: %10
Elde edilen degerlerin literatiir ile uyumlu oldugu goriilmiistiir. GA’ya ait sonuglar

Test Sonuglar1 boliimiinde verilecektir.

3.4.3 Genetik algoritma (GA) — MEC aktarim probleminde uygulama adimlar:

Uygunluk degeri simiilatorden donen Denklem (3.23) ile hesaplanmaktadir.

Bu tezde GA, otuz iki boyutlu karar degiskeni vektorii x lizerinde ¢aligmaktadir. t neslinde
1. bireyin uygunlugu F(x 1*t) ile ol¢iilmekte; kiigiik deger listlin kabul edilmektedir.
Elitizm ile en iyi N_e birey Denklem (3.1) ile belirlenmekte ve dogrudan t+1 nesline

aktarilmaktadir (N=100 i¢cin N_e=10).

N, =10,1-N] (3.1
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Turnuva se¢iminde k=3 adaydan biri ebeveyn olarak secilmektedir; %80 olasilikla en

diisiik F(x) degerine sahip birey, %20 olasilikla ikinci en iyi birey alinmaktadir.

Caprazlama olasilig1 p_c=0,8 ile uygulanmaktadir. d 6zniteligi i¢in uniform ¢aprazlama:

Xe1,d T <05

Xezd T'=0,5 (3.2)

Xchild,d = {

Burada r~U(0,1) olup el ve e2 ebeveynlerdir. Sunucu tipi (yerel/ug) 6zniteligi ayrica %50

olasilikla ikinci ebeveynden devralinmaktadir.

Xq = Xq * u,u~U(0,9; 1,1) (3.3)

1) Baslangig: generate task for scenario(s) veya task factory() ile 100 gorev tiretilir.

2) Degerlendirme: simiilator F(x) hesaplar.

3) Secilim: k=3 turnuva se¢imi ile ebeveyn belirlenmekte; elite size=10 en iyi birey
korunmaktadir (Goldberg 1989).

4) Caprazlama: crossover rate=0,8 ile 6znitelik karigima.

5) Mutasyon: mutation rate=0,05 ile ¢arpimsal uniform pertiirbasyon uygulanmaktadir.
6) Yineleme: max_iterations=100 veya yakinsama.

7) Cikti: En diisiik F(x) ve yerel/ug karar1.

Literatiir uyumu: Goldberg (1989); Holland (1975).

3.4.4 Parcacik siiriisii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda James Kennedy ve Russell Eberhart
tarafindan gelistirilen bir evrimsel optimizasyon algoritmasidir. Dogal yasamda kus
stiriilerinin ve balina gruplarinin davraniglarini model alarak gelistirilmistir. PSO, ¢ok
sayida ¢Oziim adaymin (birey) birbiriyle etkilesimde bulunarak en uygun ¢o6ziimi
bulmaya calistig1 bir arama algoritmasidir. (Kennedy vd. 1995) PSO dogrusal olmayan
optimizasyon problemlerine etkili ¢c6zliim tiretmektedir. Baslangi¢ popiilasyonundaki her

birey kendisi i¢in en iyi ¢dziime ulasmaya calisir. Bu ¢ézlimiin yaninda bireyler siirii
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icindeki en iyi ¢oziimle birlikte siirekli olarak hem kendi ¢6ziimlerini hem de siirii

¢oziimlerini giincellerler. Siire¢ ¢6ziim kalitesi istenen seviyeye kadar tekrar eder.

PSO 9 adet hiperparametreye sahiptir: Pargacik sayisi(population size), iterasyon
sayisi(max_iterations), atalet katsayis1 arali§i (w_max, w_min), bilissel katsay1 aralig1
(cl_start, cl_end), sosyal katsay1 aralig1 (c2_start, c2_end) ve maksimum hiz(v_max).
Atalet katsayisi basta kesif icin yiiksektir, sonraki iterasyonlarda yakinsama ig¢in
disiiriiliir. Bilissel ve sosyal katsayilar bireysel ve toplu 6grenmeyi dengeler. Hiz sinir1
ise her iterasyondaki biiyiikk adimlar1 engelleyerek dengeli 6grenmeyi saglamaktadir.
Literatiire gore Onerilen hiperparametre degerleri asagida listelenmistir (Kennedy vd.

1995) (Shi vd. 1998):

e Niifus Biiyiikliigii: 20-50

e Atalet Katsayisi: 0.9-0.4 (lineer azalan)
e Biligsel Katsay1: 1.5-2.0

e Sosyal Katsay1: 1.5-2.0

e Maximum Hiz: 20

Deneysel yontemler ve literatiir beraber degerlendirilerek PSO hiperparametrelerine karar
verilmistir. PSO 6zelinde sadece niifus biiyiikliigii tiim 1yilestirici (optimizer)ler i¢in ortak
olmast i¢in 100 se¢ilmistir. Bu durum sadece hesaplama siiresini artirmistir. PSO’ya ait

sonuglar1 Test Sonuglar1 boliimiinde verilecektir.

3.4.5 Parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) — MEC aktarim probleminde
uygulama adimlan

PSO adimlari, Boliim 3.4'teki ortak F(x) cercevesi altinda yiiriitiiliir; par¢acik konumu
karar degiskeni vektorii x'i, hiz glincellemesi ise arama yoniinii belirlemektedir (Kennedy

vd. 1995).

PSO uygulamasinda her parcacik i, konum vektorii x_i ve hiz vektorii v i ile temsil

edilmektedir. Stirekli 21 6znitelik boyutu i¢in (cografi, gorev, yerel, ag ve dis ortam
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gruplar1) giincelleme denklemleri asagida verilmistir; sunucu tipi hiz giincellemesine
dahil edilmemekte, F(x) degerlendirmesi sirasinda yerel ve ug¢ yollar1 kiyaslanarak

belirlenmektedir.

t iterasyonunda atalet ve 6grenme katsayilari lineer olarak giincellenmektedir:

t

W(t) = Whnax — (Wmax - Wmin) ‘T (3-4)
t

c1(t) =cyp — (Cyp — C1s) T (3.5)
t

C2(t) = cap + (€25 — C2p) T (3.6)

d boyutu i¢in hiz giincellemesi (uygulama kodu):

I‘1~U(0,1), I'2 = 1 - rl (37)

dq = 0,1-N(0;0,5) - |ngest,d - Xf,dl (3.8)

t+1 _
Vid =

Clip(W(t)VEd +Cq (t)rl (Xpbest,i,d - Xit,d) +C (t)rz (ngest,d - Xit,d) + qd) —Vmax Vmax)

(3.9)
v_max = 20. Konum giincellemesi:
Xig' = Xig TVig' (3.10)

ardindan x_1 simiilator sinir araliklarina kirpilmaktadir. Kisisel en iyi (pbest) ve kiiresel
en iyi (gbest), F(x) kiicilildiiglinde giincellenmektedir.

1) Parcaciklar gorev konumlari; hiz vektorleri 6znitelik boyutunda.

2) pbest ve gbest F(x) ile giincellenir (Kennedy vd. 1995).

3) w(t), c_1(t) ve ¢ 2(t) lineer zamanla de§ismekte; kuantum terimi ve tamamlayici
o0grenme (r_2=1-r 1) kod uygulamasina gore kullanilmaktadir (yukaridaki denklemler).
4) Konumlar simiilator kabul araligina kirpilir.

5) Yiiksek yogunluklu senaryolarda hizli iyilesme; diisiik kaynakta asir1 kaynak tliketimi

riski.
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Literatiir uyumu: Kennedy vd. (1995); Shi vd. (1998).

3.4.6 Gri kurt algoritmasi (Gray Wolf Algorithm)

Gri Kurt Algoritmasi (GWO), 2014 yilinda Seyedali Mirjalili ve ekibi tarafindan
gelistirilen dogadan ilham alinmig bir optimizasyon algoritmasidir. GWO, gri
kurtlarin avlanma davraniglarini taklit ederek optimum ¢oziimler bulmay1 hedefler.
(Mirjalili vd. 2014) GWO, gri kurtlarin avlanma stratejilerini modelleyerek
optimizasyon yapar. Gri kurtlar, sosyal hiyerarsi ve is birligi i¢inde avlarini avlarlar.
Bu davranis, algoritmanin temel ¢alisma prensiplerine ilham vermistir. GWO'nun

temel adimlar1 sunlardir:

Baslangic Popiilasyonu:
Kurt Hiyerarsisi:
Av Konumunun Giincellenmesi:

Dairesel Hareket ve Saldiri:

vV V V V V

Sonuglarin Degerlendirilmesi:

En iyi ¢6ziim bulunup optimizasyonu saglanincaya kadar iterasyon siirer. Problem i¢in

tanimlanan durdurma kriteri saglana kadar bu sekilde ¢alismaya devam eder.

GWO i¢ implementasyonunda algoritmanin performansini belirleyen 5 hiperparametre
bulunmaktadir. Niifus Biyiikliigii(population size), iterasyon sayisi(max iterations),
alfa parametresi aralig1 (a_max, a_min), Levy ugus parametresi (beta). Alfa parametresi
basta genis arama sonraki iterasyonlarda dar yakinsamayi saglamaktadir. Beta lokal
minimumdan kagmay1 kolaylastirip algoritmanin kisir dongiiye girmesini engeller.
Mirjalili vd. (2014) c¢alismalarinda hiperparametre degerleri icin asagidaki listeyi
Onermistir: (Mirjalili vd. 2014)

e Niifus Biiyiikltigii: 5-30 (Pratikte 20-50)
e {terasyon Sayisi: 50-500
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e A max:2.0

e A min: 0.0 (lineer azalan)

e Beta: 1.5-2.0
Literatiir referans alinarak Grid Search yaklasimi uygulanarak GWO hiperparametre
degerleri hesaplanmistir. Uygulama sonucu asagidaki degerler elde edilmistir:

e Niifus Biyiikligii: 30

e Iterasyon Sayisi: 100

e A max:2.0

e A min: 0.0 (lineer azalan)

e Beta: 1.5

Deneysel sonuclarin literatiir ile ortiistiigii goriilmiistiir. Nihai olarak niifus biiyiikliigiiniin
diger optimizerler ile uyumlu olmasi i¢in 100 olmasina karar verilmistir. GWQO’ya ait

sonuglar1 Test Sonuglar1 boliimiinde verilecektir.

3.4.7 Gri kurt optimizasyonu (GWO) — MEC aktarim probleminde uygulama
adimlan

GWO adimlari, Boliim 3.4'teki ortak F(x) cergevesi ve degerlendirme protokolii {izerinde
yuritiliir; karar degiskeni x (otuz iki boyutlu karar degiskeni vektorii), uygunluk
simiilator ¢iktisidir (Bolim 3.4.4).

GWO'da a, B ve o kurtlar1 en iyi ili¢ ¢O0ziimii; ® kurtlar1 arama uzayinda

giincellenmektedir. t iterasyonunda soniimleme parametresi:

a(t) = dmax — (amax - amin) : % (3.11)

d boyutu i¢in av konumu bilesenleri (Mirjalili vd. 2014; tez uygulamasi):
A = a(t) - 2rg — 1), Cx = 21y, 1y, 1e~U(0,1),k € {a, B, 8} (3.12)

Xid = Xid — Ak * |Cie - Xieq — X5l (3.13)
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Agirlikli birlesim ve Levy adimi:

n~U(0,1); w; = 0,40, w, = 0,351, w3 = 0,25n (3.14)
L(B) = 0,01 lv%/ﬁu v~N(0,1),8 = 1,5 (3.15)
Xord = wiXea + WoXpa + WsXsq + L(B) (3.16)

Sunucu kaynak Ozniteliklerinde (CPU/bellek kullanilabilirligi) agirlikli  ortalama
(X _{a,d}+X_{B,d}+X {06,d})/3 kullanilmaktadir. Giincelleme sonras1 x, simiilatoér sinir

araliklarina kirpilmaktadir.

Denklem (3.14) — (3.16) igindeki w1, w2 ve ws, GWO konum birlestirmesinde a,  ve 6
kurtlarinin agirlik katsayilarini ifade eder; bu w sembolleri amag fonksiyonundaki

wi=0,7 ve w2=0,3 agirliklarindan (Denklem 3.23) ayridir.

1) Alfa-beta-delta kurtlar en iyi {i¢ gorevi temsil etmektedir (Mirjalili vd. 2014).

2) o kurtlar1 o—-0 konumlaria gore giincellenmekte; a(t) parametresi 2,0'dan 0,2'ye
lineer azalmaktadir (a_min=0,2).

3) Yiiksek boyutlu profillerde agresif arama.

4) Diisiik baglant1 hizli profillerde popiilasyon dagilimi bozulabilir.

Literatlir uyumu: Mirjalili vd. (2014).

3.4.8 Karinca kolonisi optimizasyonu (Ant Colony Optimization (ACQ))

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization- ACO), grafikler (graphs)
tizerinde iyi yollar bulma problemine indirgenebilen hesaplama problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan olasiliksal bir tekniktir. Bu yontem, Marco Dorigo tarafindan 1990’1larin
basinda doktora tezi kapsaminda gelistirilmistir. (Dorigo 1992) ACO, ger¢ek karinca
kolonilerinin yiyecek arama davranisindan esinlenmistir. Gergek karincalar, yiyecek

kaynaklarma giden en kisa yollar hakkinda bilgi iletmek i¢in feromon izleri birakirlar.
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Yapay karincalar bu davranisi taklit ederek ¢oziimler olusturmaktadir ve sonraki arama

stireclerine rehberlik ederler.

ACO algoritmas1 biinyesinde 6 adet hiperparametre bulundurmaktadir. Karinca sayisi
(population_size), iterasyon sayist (max_iterations), feromon &nemi(alpha), heuristik
Oonemi(beta), feromon buharlasma orani(rho), feromon miktar1 (Q). Feromon matrisi
cozlimlerin kalitesini tutar, iyi yollar1 giliglendirir. Heuristik iyi ¢6ziimlere ydnelimi
cesaretlendirir. Buharlasma eski yollarin unutulmasini saglayarak cesitliligi korur.

Literatiirde parametre degerleri agagidaki gibi onerilmektedir (Dorigo vd. 1997):

e Karinca Sayisi: 10-50

e Alpha: 1.0
e Beta: 2.0-5.0
e Rho: 0.1-0.5
e Q:10-100

Tez kapsamindaki problem uzayina gére Random Search kullanilarak parametre degerleri
hesaplanmis ve literatiir ile karsilastinlmistir. Buna gore asagidaki degerler elde

edilmistir:

e Karmca Sayisi: 50

e Alpha: 1.0
e Beta: 3.0
e Rho: 0.3

e Q:50

Deneysel sonuglar ile literatiiriin ortiistiigii goriilmiistiir. Niifus biiyiikliigli genel normlara
uyumlu olmasi agisindan 100 olarak sec¢ilmistir. Algoritmanin sonug performansina etkisi
dogrudan olmayip sadece hesaplama siiresini artirmistir. ACO’ya ait sonuglar1 Test

Sonuglar1 bolimiinde verilecektir.
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3.49 Karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) — MEC aktarim probleminde
uygulama adimlari

ACO adimlart ayni degerlendirme protokoliinii kullanir: her aday gorev i¢in F(x)
hesaplanmaktadir, feromon giincellemesi diisiik maliyetli yliriitme yoluna yonlendirilir

(Bo6lim 3.4; Dorigo vd. 2006).

ACO uygulamasinda N=100 karinca ve NxN feromon matrisi T kullanilmaktadir.
Baslangigta t_{ij}=1 (i#j). 1 indeksli baglangi¢ ¢6ziimiinden j popiilasyon iiyesine gegiste

Oznitelik grubu g i¢in se¢im olasiligi:

P = (1) - (n;)® (3.17)

n_{y} =1/(1 +sim(x_i, x_j)); sim(-) dort temel 6znitelik (mesafe, arazi tipi, CPU ve
bellek kullanilabilirligi) tizerinden normalize farkla hesaplanmaktadir. r~U(0,1) i¢in r <
P_{ij} oldugunda ilgili 6znitelik grubu j ¢6ziimiinden kopyalanmaktadir.

Her iterasyon sonunda buharlagsma ve depozit:

Tj < (1-p) 1;p=03 (3.18)

Tij < Tij + 2k %k) - sim (g, %), Q = 50 (3.19)
F(x_k)=o0 olan ¢oziimler depozite katki vermemektedir. Olusturulan aday gorev, F(x) ile

degerlendirilip sinir araliklarina kirpilmaktadir.

1) N=100 karinca; feromon matrisi t 6znitelik grubu tercihlerini kodlamaktadir (Dorigo
vd. 2006).

2) Alpha=1, beta=3, rho=0,3, Q=50.

3) Orta kaynak senaryolarinda yakinsama gecikmesi gézlemlenebilir.

4) En 1yi karinca yolu gorev olarak simiilatore gonderilir.

Literatiir uyumu: Dorigo vd. (1997); Dorigo vd. (2006).
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3.4.10 Yapay ar kolonisi (Artificial Bee Colony)

Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee Colony- ABC) algoritmasi, bal arisi siiriilerinin
yiyecek arama davranisindan esinlenen, popiilasyon tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmistir.
Arilarin yiyecek ararken izledikleri yollar1 ve yiyecek kaynaklar1 hakkinda bilgi
paylasimint temel almaktadir. (Karaboga 2005) Genellikle sayisal optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in Onerilmektedir. ABC i¢ implementasyonunda 3 adet
hiperparametre kullanmaktadir: Arn sayist (population_size), iterasyon sayisi
(max_iterations) ve limit. Limit parametresi ¢esitliligi korur ve lokal minimumda ¢akili
kalmay1 engeller. Bir ¢oziimiin iyilestirilememesi durumunda yeni bir ¢dzlimle
degistirilmesini saglamaktadir. Ar1 niifusu isci, gdzcii ve izci arilardan olusur. Isci arilar
mevceut ¢oziimleri gelistirir, gdzciiler olasiliga gore yeni ¢ozlimler dener, izci arilar ise
basarisiz ¢oziimleri rastgele yeniler. Karaboga hiperparametreler i¢in asagidaki onerileri

yapmustir (Karaboga 2005):

e An Sayisi: 20-100
e Limit: 40-200

Tez kapsamindaki problem uzayina gore Grid Search kullanilarak parametre degerleri

hesaplanmistir ve asagidaki degerler elde edilmistir:
e An Sayisi: 100
e Limit: 50

Deneysel sonuglar ve literatiir birbiriyle ortlismektedir. Tez kapsaminda ABC igin

ulasilan sonuglar test sonuglar1 boliimiinde verilecektir.

3.4.11 Yapay ar kolonisi (ABC) — MEC aktarim probleminde uygulama adimlar:

ABC adimlarinda da karar uzay1 x ve skor F(x) ile tanimlidir; koloni aramas yiiriitme

yolu kiyasini degistirmez, yalnizca aday tiretim stratejisini belirlemektedir (Karaboga vd.
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2007). ABC uygulamasinda koloni boyutu N=100 ve scout limiti L=50 kullanilmaktadir.
Isci a1 fazinda i ¢dziimii icin rastgele komsu j (j#i) secilmekte; yeni aday x' i, X_i ve
x_j'nin Oznitelik gruplarindan (cografi, gorev, yerel, sunucu, ag, dis ortam) bagimsiz
olarak %350 olasilikla kopyalanmasiyla iiretilmektedir.

Acgozlii kabul kuralr:

b1 _ {Xi' F(xi) < F(x}) (3.20)
X

£ aksi halde

lyilesme olmazsa deneme sayaci trial i bir artirilmaktadir. Gozcii a1 fazinda segim

olasiligt:

_ f; _ 1
Yo fii’ | 1+F(x))

Pi (3.21)

Scout fazinda trial i > L oldugunda x_i yeni rastgele gorev ile yenilenmekte ve trial i

sifirlanmaktadir.

1) Is¢i arilar mevcut komsuluk aramasi ile iyilestirir (Karaboga vd. 2007).
2) Gozci arlar olasilikli se¢im yapar.

3) Izci arilar limit=50 sonrasi basarisiz ¢dziimleri yeniler.

4) Diisiik kaynak senaryolarinda kaynak verimliligi iistiin gelebilir.

Literatiir uyumu: Karaboga vd. (2007); Karaboga (2005).

Sezgisel algoritmalarin performansi igin hiperparametreler biiyiik 6nem tasimaktadir.
Algoritmalar bu parametreler araciligiyla farkli problem uzaylarina uygulanabilir
olmaktadirlar. Optimum degerlere ulasabilmek icin hem deneysel hem de akademik
caligmalar birlikte kullanilmistir. Tiim algoritmalar i¢in hiperparametre degerleri ve

akademik oneriler Cizelge 3.8’te 6zetlenmistir:
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3.4.12 Meta-sezgisel algoritmalarin MEC aktarim problemine uygulanmasi

Bu alt boliimde, Boliim 3.4'te tanitilan GA, PSO, GWO, ACO ve ABC'nin karar degiskeni
vektorii x tizerindeki arama uzayi, kodlama ve F(x) baglantis1 6zetlenmektedir. Ortak
cerceve: poplilasyon boyutu 100, iterasyon 100, batch 500 (Poisson senaryo deneyleri);
gercek diinya veri setleri (Boliim 4.1.3).

Tiim algoritmalarda Poisson senaryo deneylerinde popiilasyon 100 ve iterasyon 100;
gercek diinya deneylerinde task factory degerlendirme dongiisii (Bolim 3.5.3) ve
hiperparametreleri ortak protokol olarak uygulanmistir (Boliim 4.1.5).

Genetik Algoritma (GA): Kromozom, otuz iki siirekli ve ayrik boyuttadir. Uygunluk
F(x)'in simiilatérden donen degeridir. Diisiik degerler tercih edilir. Caprazlama iki
ebeveyn Ozniteliklerini karistirir. Mutasyon tek Ozniteligi Poisson merkezli aralikta
pertiitb eder. Elitizm (elite size=10) en iyi ¢ozlimlerin kaybini 6nler. Diislik kaynak
senaryolarinda dengeli kaynak tiiketimi saglamaktadir (Goldberg 1989). GA, dinamik
senaryolarda popiilasyon ¢esitliligi sayesinde daha hizli adaptasyon gosterebilir (Boliim

4.1.16).

Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO): Her parcacik bir gérev konumudur. Hiz vektorii
oznitelik giincellemelerini belirlemektedir. Kisisel en iy1 ve kiiresel en 1y1 F(x) kayitlar
sirii davranigini yonlendirir (Kennedy vd. 1995). Yiiksek yogunluklu senaryolarda
agresif kesif, kisa gecikme ile yiliksek kaynak tiiketimi degis-tokus’u (trade-off)

iiretmektedir. Bu sonu¢ Boliim 4.1'deki GWO ile benzer Oriintiidiir.

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO): Alfa, beta, delta ve omega kurtlar1 en iyi li¢ ¢6ziim
etrafinda avlanma giincellemesi yapar (Mirjalili vd. 2014). Levy flight benzeri genis
adimlar, yiiksek gorev hacmi ve kullanict yogunlugu yiiksek profillerinde hizli iyilesme

saglayabilir; diisiik kaynak profillerinde popiilasyon dagilimi kétiilesebilir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO): Feromon matrisi, 0znitelik alt uzaylarinda
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tercih edilen yonleri biriktirir (Dorigo vd. 2006). Orta kaynak senaryolarinda feromon
giincelleme maliyeti nedeniyle yakinsama gecikebilir; bu tezdeki ACO sonuglart bu
gozlemi desteklemektedir (Boliim 4.1.16). Alpha, beta, rho ve Q degerleri Cizelge 3.8 ile

literatiir araliginda hizalanmistir.

Yapay Ar1 Kolonisi (ABC): Is¢i, gdzcii ve izci arilar limit parametresi ile sikismay1 dnler
(Karaboga vd. 2007). Diisiik connection_speed ve diisiik user density senaryolarinda

ABC'nin kaynak verimliligi, GA ile en giiglii grupta yer almaktadir.

Cizelge 3.8 Meta-sezgisel algoritma hiperparametreleri

Algoritma Deneysel Akademik Oneri Uyum
Degerler
GA Pop:100, cross:0.8, Pop:50-200, Uyumlu
mut:0.05, elite:10 cross:0.6-0.9,
mut:0.01-0.1, elite:
%15-20
PSO Pop:50, w:0.7, Pop:10-50, w:0.7- Uyumlu
c1:2.0, ¢c2:2.0 0.9, cl/c2:1.5-2.5
GWO Pop:30, Pop:5-30, Uyumlu
a max:2.0, a max:2.0,
a min:0.0 a min:0.0
ACO Pop:50, alpha:1.0, Pop:10-50, Uyumlu
beta:3.0, rho:0.3, | alpha:1.0, beta:2-5,
Q:50 rho:0.1-0.5, Q:10-
100
ABC Pop:100, limit:50 Pop:20-100, Uyumlu
limit:100-200

3.4.13 MEC operatorii icin meta-sezgisel karar dongiisii

Meta-sezgisel algoritmanin MEC'de kullanimi su dongiiyle 6zetlenebilir (Mach vd. 2017)
(Mao vd. 2017):

1) Baglam 6rnegi: Senaryo iireteci bir 6rnek vektori x iiretmektedir (mesafe, task_size,

connection_speed, user density vb.).
2) Aday iiretimi: Secilen algoritma (GA/PSO/GWO/ACO/ABC) popiilasyonunda x

varyantlar1 olusturmaktadir.
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3) Degerlendirme: Simiilatdr her x i¢in yiirlitme yollarini hesaplar; F(x) doner (Boliim
3.4).

4) Secim: Diisiik F(x) tistiin kabul edilmektedir; elitizm veya gbest/alfa giincellemesi bir
sonraki nesle taginir (Goldberg 1989) (Mirjalili vd. 2014).

5) Karar ¢iktisi: En iyi x'e karsilik gelen yiirlitme yolu operatdr politikasini temsil

etmektedir.

Fayda boyutlari: (a) Tek gorev diizeyinde karar — ger¢ek zamanli uygulamalara yakin
prototip (Taleb vd. 2017). (b) Gecikme—kaynak trade-off'un tek skorda birlestirilmesi
(Rao 2009). (c¢) Timii yerel / timii ug¢ referans ¢izgilerine gore iyilesmenin Sl¢tilebilir
olmasi (Bo6liim 3.5.2). (d) Algoritma degistirildiginde ayn1 F(x) ile adil kiyas (Kennedy
vd. 1995) (Karaboga vd. 2007).

Bu dongii, meta-sezgisellerin simiilator ile baglantili, yorumlanabilir bir MEC karar

mekanizmasina doniismesini saglamaktadir (You vd. 2017).

3.4.14 Adil kiyas: arama limiti ve fitness degerlendirme maliyeti

Optimizasyon makalelerinde adil kiyas i¢in ii¢ kural bu tezde protokolde belirlenmistir
(Deb 2002) (Eiben vd. 2015): (B1) ayn1 amag fonksiyonu F(x); (B2) ayn1 popiilasyon
(100) ve iterasyon (100) limiti; (B3) ayn1 simiilator ve ikili yol degerlendirme politikasi
(Boliim 3.4.4).

Her fitness degerlendirmesi, bir aday goérev icin yiiriitme yollarinin simiilatérde
hesaplanmasi ve diisiik F(x) yolunun secilmesidir; dolayisiyla tek aday basina en az iki
simiilatér cagris1 yapilmaktadir. Ust smir Denklem (3.12) ile verilmistir; N popiilasyon
boyutu, T iterasyon sayisidir. Pratikte degerlendirme sayis1 popiilasyonxiterasyon
mertebesinde kalmaktadir. Bes algoritma ayni N eval limitine sahip oldugundan,
siralama farklar1 limit adaletsizliginden degil operator farkindan kaynaklanir (Goldberg

1989) (Kennedy vd. 1995).
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Nevat <2-N-T (3.22)

Gergek veri seti deneylerinde havuz boyutu degisse de iyilestirici (optimizer) basina
popiilasyon/iterasyon sabittir; tekrarli kosularda (Bolim 4.1.9) yalmizca seed
degismektedir, limit degismez (Rao 2009).

3.4.15 Yakinsama, global optimum ve stokastik sinirlar

Meta-sezgisel yontemler polinom zamanli iterasyon yapar. Ancak MEC aktarim problemi
cok modlu ve stokastik baslangi¢ popiilasyonu nedeniyle global optimum garantisi
vermemektedir (Wolpert vd. 1997). No Free Lunch teoremi, tiim olasi problemler
tizerinde tek bir algoritmanin siirekli iistiin olamayacagini ifade etmektedir. Bu tezdeki

AS1 bulgusu (veri seti/senaryo basina farkli lider) bu ¢ergeveyle uyumludur.

Yakinsama yorumu: diisiik F(x) veya tr bandina erken oturma, global optimum kaniti
degildir. seed degistik¢e en iyi ¢6ziim degisebilir (Boliim 4.1.9). Bu nedenle tez, “en iyi
bulundu” iddiasin tekrarli ortalama+std ve istege bagli Wilcoxon ile sinirlar (Wilcoxon
1945) (Deb 2002). Pareto on yiizli raporlanmamistir. Agirlikli toplam tercih edilmistir
(Boliim 3.5.2) (Mao vd. 2017).

3.5 Amac¢ (Objective) Fonksiyonu

Karar degiskeni vektorii x, bir MEC gorev 6rneginin gorev yiikii, yerel cihaz, ag, sunucu
ve ¢evre Ozniteliklerini igeren otuz iki degiskenli sayisal kodlamasidir. Uygulamada x,
Task nesnesi biciminde temsil edilmektedir. Amag¢ fonksiyonu F(x) Denklem (3.1) ile
tanimlanmis olup fi gecikme, f> kaynak tiiketimi bilesenlerini gostermektedir. Her x i¢in
simiilator yerel ve ug yiiriitme yollarin1 ayr1 degerlendirmekte; daha diisiik F(x) degerini

veren yol secilmektedir.

Meta-sezgisel karsilagtirmada amag fonksiyonunun agik ve tutarli tanimlanmasi gerekir.

Rao (2009), olgek uyumu, ¢ok kriterli birlestirme ve minimizasyon yOniiniin agikca
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belirtilmesini dnerir. Bu tezde hesaplama aktarimi minimize F(x) problemi olarak formiile

edilmistir.

Optimizasyon problemi min {X€X} F(x) bi¢ciminde tanimlanmistir. Burada X,
TARGET BOUNDS ile simirlandirilmis otuz iki boyutlu karar uzayidir (Boliim 3.5.4).
Her aday x i¢in simiilator yerel (LOCAL) ve u¢ (EDGE) yiiriitme yollarint ayri
degerlendirmekte; daha diisiik F(x) degerini veren yol aktarim karar1 olarak se¢ilmektedir

(Boliim 3.4.4).

Cok kriterli agirlikli toplam yaklasiminda Denklem (3.23) kullanilmistir. fi(x) gecikme,
f2(x) kaynak bilesenini temsil etmektedir; total delay(x) Denklem (3.26) ile delay(x) ve
execution(x) olarak ayrigtirllmistir. resource(x) bilesen agirliklari Denklem (3.6) ile
verilmistir. Agirliklar Denklem (3.27) ile sabittir; gecikme birincil, kaynak ikincil

kriterdir. Sembol tanimlar1 Cizelge 3.9'de 6zetlenmistir.

Not: Denklem (3.24) ve Denklem (3.26) i¢indeki total _delay, delay ve execution terimleri

milisaniye (ms) cinsindendir; fi ve f2 boyutsuz 6l¢eklenmis bilesenlerdir.

F(x) = w;f; (%) + wyf, (%) (3.23)
fy(x) = max(“2= o ) (3.24)
£,(x) = max(%g;e("), 1) (3.25)

total_delay(x) = delay(x) + execution(x) (3.26)
w; =0,7,w, =0,3 (3.27)

Rao (2009) ilkeleri ile tezdeki F(x) taniminin uyumu Cizelge 3.10'de 6zetlenmistir.

Denklem (3.23) — (3.32) ve Bolim 4 raporlama kisaltmalarinda kullanilan temel

63



semboller Cizelge 3.9'de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.9 Amag fonksiyonu semboller ve tanimlari

Sembol

Tanim

Birim

X

Otuz iki boyutlu karar vektorii
(Task kodlamast)

TARGET BOUNDS ile

sinirlandirilmig karar uzay1

F(x)

Agirlikli toplam amag
fonksiyonu (Denklem 3.1)

fi (X)

Gecikme bileseni:
max(total delay(x)/100, 1)
(Denklem 3.2)

£2(x)

Kaynak bileseni:
max(resource(x)/100, 1)

(Denklem 3.3)

Wi, W2

Amag agirliklan (0,7; 0,3)
(Denklem 3.5)

total delay(x)

delay(x)+execution(x)
(Denklem 3.4)

delay(x)

Iletim ve kuyruk gecikmesi
(Denklem 3.7-3.8; yol

secimine bagli)

execution(x)

Islem siiresi (Denklem 3.9)

resource(x)

Coklu kaynak kullanim skoru
(Denklem 3.6)

%

N, T

Popiilasyon boyutu ve

iterasyon say1s1

N eval

Ust sinir fitness
degerlendirme sayis1

(Denklem 3.12)

tr, td, te, cr

Raporlanan toplam yantt,
iletim, ytriitme siireleri ve

kaynak (Boliim 4)

ms/ %
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Cizelge 3.10 Rao (2009) ilkeleri ile F(x) taniminin uyumu

Rao (2009) ilkesi

Tezdeki karsihk

Performans ol¢iiti

total delay(x)=delay(x)+execution(x) ve
resource(x) bilesenlerinin minimize
edilmesi

Normalizasyon ve birim uyumu

Her kriter 100'e boliiniir; sonug 1'in altina
diiserse 1 alinir (Denklem 3.2 ve 3.3)

Cok kriterli birlestirme

Agirlikli toplam; wi=0,7, w>=0,3

Minimizasyon yonii

Diisiik F(x) degeri daha iyi ¢6zimi
gosterir

Siuireklilik Task vektori lizerinde siireklidir;
tiirevlenebilirlik sezgisel arama i¢in sart
degildir
Kisitlar TARGET BOUNDS kirpma ve max(-,1)

alt sinir1 (Boliim 3.5.4)

F(x) tanim1 Rao (2009) ilkeleriyle uyumlu olacak bigimde kurgulanmis ve tiim algoritma,

senaryo ile veri seti deneylerinde degistirilmeden kullanilmistir.

3.5.1 Cok kriterli ama¢ fonksiyonunun formiilasyonu ve agirhklandirma

Rao (2009), amag fonksiyonunun 6lgek uyumu, agirlikli toplam ve minimizasyon yonii

acisindan agik tanimlanmasini 6nerir. Bu tezde F(x) se¢cimi gecikmeyi birincil (f1), kaynak

kullaniminm1 ikincil (f2) kriter olarak kodlamaktadir. Agirliklar tiim algoritma ve

senaryolarda sabittir. Boylece Boliim 4.1.16'teki AS2 kapsaminda gozlemlenen farklar

esasen operator kaynakli yorumlanir. Agirhik degisikligi meta-sezgisel degil deney

protokolii degisikligi olurdu. fi ve f> simiilator formiillerinden tiiretilmektedir; saha

Olctimii degildir (B6liim 3.4.2) (Mao vd. 2017). Gergek diinya veri seti deneylerinde ham

sonug siitunlar1 dnce standart 6znitelik semasina yansitilir, ardindan ayni1 F(x) uygulanir

(Guo vd. 2019) (Hadary vd. 2020). Bu birlesik skor, Poisson senaryolar1 ile gercek diinya

veri setleri arasinda AS3'lin (Boliim 4.1.16) test zemini olarak islev gortir.

3.5.2 Gecikme ve kaynak metriklerinin simiilator ¢iktisi olarak tiiretilmesi

Bu calismada gecikme ve kaynak kullanimi

saha Ol¢iimiiyle toplanmamistir. delay(x),

execution(x) ve resource(x) karar degiskeni vektorii x lizerinde simiilator formiilleriyle
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hesaplanmistir (Denklem 3.28, 3.29-3.33). Bu tercih, tiim algoritmalar ve referans ¢izgisi
icin ayni fiziksel modeli zorunlu kilar (Mao vd. 2017) (Mach vd. 2017). Simiilasyon
gercek diinyanin tim belirsizligini tasiyamaz; ancak yontemler arasi goreli siralama ve

senaryo bazli egilimler i¢in ortak zemin saglar (Rao 2009).

Toplam gecikme ayristirmasi Denklem (3.28)'te verilmistir. delay(x) ve execution(x) alt
bilesenleri, UC ve YEREL yiiriitme yollarina goére Denklem (3.28) — (3.32) ile

hesaplanmaktadir.

UC yolunda iletisim gecikmesi asagidaki gibidir.

delay(x) = effectivedistance(x)/commspeed(x) - 10® - queueeffect(x) (3.28)

YEREL yolunda iletisim gecikmesi asagidaki gibidir.

delay(x) = 10% - queueeffect(x) - resourceeffect(x) (3.29)
execution(x) = bulktasksize(x)/processingcapacity(x) - queueeffect(x) - 10* (3.30)
queueeffect(x) = 1 + networkqueue(x)/100 (3.31)

resourceeffect(x) = 1 + (100 — cpuavailability(x))/200 (3.32)

queueeffect ve resourceeffect carpanlart sirasiyla Denklem (3.31) ve (3.32) ile
tanimlanmistir. effectivedistance, bulktasksize ve processingcapacity terimleri ile

recurrenceeffect ¢arpani Task vektorii 6zniteliklerinden tiiretilmektedir (Cizelge 3.2-3.6).

resource(x) Denklem (3.33) ile tanimlanmis olup CPU usage(x), MEM usage(x),
storage usage(x), network usage(x) ve bus usage(x) ylizdelerinin agirlikli toplamina
karsilik gelmektedir. Bu alanlar Task semasindaki yerel ve u¢ sunucu 6znitelikleriyle
eslestirilmistir (Cizelge 3.2-3.6). Yanit siiresi (response time) raporlart milisaniye (ms)

cinsindendir; mutlak degerlerden ¢ok algoritma ve senaryo goreli farklar1 yorumlamak
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gerekir. Kaynak kullanimi yiizdesi normalize alt bilesenlerin agirlikli toplamindan
tiiretilir; Uist sinir 100 olarak Boliim 3.4'te belirtilmistir. Gergek diinya veri setlerinde
Oznitelik projeksiyonu sonrasi ayni F(x) uygulanir (Boliim 3.5.3) (Guo vd. 2019) (Hadary
vd. 2020).

3.5.3 Amag fonksiyonlarinin analitik degerlendirilmesi

fi(x) ve fa(x) sirastyla Denklem (3.24) ve Denklem (3.25) ile tanimlanir. delay(x) ve
execution(x) alt bilesenleri Denklem (3.28), (3.30) ile; resource(x) Denklem (3.33) ile

hesaplanir.

Amag fonksiyonu gecikmeye Oncelik verir: ayni kaynak tasarrufunda bile gecikme
diisiisii skoru daha ¢ok diistiriir (Rao 2009). 100 paydasi mutlak milisaniye degerlerini

6lcekler; bu nedenle Boliim 4'teki ms degerleri goreli kiyas i¢indir, saha 6l¢iimii degildir.

Ornek yorum: bir senaryoda PSO/GWO egrisi fi agisindan asagida, GA/ABC f; agisindan
daha dengeli ise, Cizelge 4.4'teki Onerilerle uyumlu bir profil okumast yapilmis olur

(Kennedy vd. 1995) (Goldberg 1989).

Aktarim kararinda ayni x i¢in UC ve YEREL yiiriitme yollar1 ayr1 degerlendirilir; daha
diisiik F(x) veren mod seg¢ilir (Boliim 3.4.4). Denklem (3.6) icindeki CPU_usage(x),
MEM usage(x), storage usage(x), network usage(x) ve bus usage(x) terimleri Task
vektoriindeki ilgili kullanim yiizdelerine karsilik gelmektedir; agirliklar (0,3; 0,3; 0,15;
0,15; 0,1) ¢oklu tiiketimi tek skalerde birlestirir (Mao vd. 2017).

resource(x) = 0,3-CPU + 0,3 - MEM + 0,15-STO + 0,15 - NET + 0,1 - BUS  (3.33)

3.5.4 Karar uzayl, kisitlar ve problem karmasikhg:

Karar degiskeni x; siirekli ve ayrik karisik bir uzaydir (gérev hacmi, baglant1 hizi, sunucu

tipi vb.). Her aday icin yerlesim YEREL veya UC olarak simiilatdrde degerlendirilir; bu
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ikili se¢im arama uzayina kombinatoryal bir boyut ekler (Cao vd. 2019) (Mach vd. 2017).
Hesaplama aktarimu literatiirlinde NP-zor alt problemler yaygindir; bu tez tam topoloji

optimizasyonu yapmaz, sabit F(x) altinda x aramasi1 yapar (Taleb vd. 2017).

Kisitlar iki katmandadir: (Kisit-1) adaptor TARGET BOUNDS ile sayisal kirpma
(clamp_to simulator bounds); (Kisit-2) F(x) icindeki max(-,1) normalizasyon alt
siirlar1 (Boliim 3.4). Ceza fonksiyonu yerine kirpma tercih edilmistir; sinir dist adaylar

simiilator istikrar1 i¢in elenmez, sinirda tutulur (Hadary vd. 2020) (Ben-David vd. 2010).

Optimizasyon ¢iktis1 secilen x* ve buna bagli yerlestirme ile gecikme/yiiriitme

bilesenleridir (Boliim 1.2; Boliim 1.1.1).

3.6 Test Senaryolar1 ve Basar1 Metrikleri

Testlerin daha gergekei ve kapsayict olmast amactyla yalnizca tek bir temel senaryoyla
yetinilmemis; farkli kosullar1 temsil edebilecek bir dizi test senaryosu da titizlikle
tasarlanarak simiilasyon ortamina entegre edilmistir. Bu kapsamda, gercek diinya
uygulamalarinda karsilasilabilecek c¢esitli durumlart yansitabilmek adina, Poisson
dagilimi tabanli modelleme tercih edilmis ve dagilimin parametreleri lizerinde sistematik
varyasyonlara gidilmistir. Boylece, olaylarin gerceklesme sikligini etkileyen faktorler
kontrollii bigimde degistirilerek sistemin farkli yiik ve kosullar altindaki performansi
gbzlemlenebilmistir. S6z konusu ¢esitlendirme sonucunda, temel (baz) senaryo dahil
olmak iizere toplamda 15 farkl: test senaryosu olusturulmus ve bu senaryolar araciligiyla
yontemlerin yalnizca ideal sartlar altinda degil, ayn1 zamanda degisken ve potansiyel
olarak stresli kosullar altinda da nasil davrandigi incelenmistir. Bu yaklagim hem
simiilasyonun temsil giliciinli artirmakta hem de gelistirilen yoOntemlerin

genellenebilirligini degerlendirmek acisindan 6nemli katki saglamaktadir.

3.6.1 Senaryo smiflandirmasi: Statik/Dinamik ve kaynak profili

On bes senaryo, iki eksende siniflandirilabilir. Birinci eksen — kaynak ve yogunluk: (A)
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diisiik kaynak / diisik bant (Sinirli Internet Kirsal, Tarimsal Ag, Gegici Ag). (B)
orta/dengeli (Baz, Banliydo, Evden Calisma). (C) yiiksek kaynak / yiiksek yogunluk
(Yiiksek Yogunluklu Kentsel, Etkinlik Trafik, Biiyiiksehir Veri Merkezi). Ikinci eksen —
dinamiklik: Felaket Kurtarma ve kismen Akilli Sehir/Etkinlik profilleri degisken yik
altinda dinamik kabul edilmektedir; digerleri statik veya yari-statik profildir (Boliim 4.1,
Sekil 4.35-4.36). Bu taksonomi, 3.5'teki sozel senaryo tanimlarini sayisal A profilleriyle
(Bolim 3.1.1) birlestirir; okuyucu agisindan senaryo—sonug¢ eslemesini kolaylastirir.

Detayl1 tablolar Ek-B’de konumlandirilmistir.

Baz (Temel) Senaryo: Bu senaryo, calismanin temel referans noktasi olarak
yapilandirilmis olup, diger tiim senaryolarin karsilagtirilmasinda bir kiyas dl¢iitii gorevi
gormektedir. Gergekg¢i ancak notr bir senaryo kurgulanarak, sistemin ortalama kosullar
altindaki performansin1 gozlemlemek amaglanmistir. Bu kapsamda, gorev boyutlari, ag
kapasitesi, kullanict yogunlugu ve kaynak dagilimi gibi parametreler “orta seviye” olarak
tanimlanmis ne yiiksek ne de diisiik yogunluklu bir kullanim profili tercih edilmistir.
Boylece, sistemin nominal kosullarda gosterdigi davraniglar temel alinarak diger 6zel

durum senaryolariyla saglikl bir karsilastirma yapilabilmesi hedeflenmistir.

Yiiksek Yogunluklu Kentsel Alan: (Sekil 4.3—4.4): Yiiksek A ve yogun gorev varisi
profilinde GWO gecikme ve kaynak dengesinde en diisiik degerleri {iretmis, PSO yakin
performans vermistir. GA yaklasik %20 daha yliksek gecikme degerleri iiretmis; ABC ve
ACO daha diisiik siradadir. Referans g¢izgilerine goére PSO/GWO bandi Olgiilebilir
iyilesme gostermistir. Agresif kesif operatorleri yiiksek yogunlukta kaynak harcayarak
gecikmeyi diisiirmektedir; bu bulgu AS2 ile uyumludur (Kennedy vd. 1995; Mirjalili vd.
2014).

Akillr Sehir Agr: (Sekil 4.5-4.6): 10T cihazlarinin heterojen talep profilinde GWO ve
PSO gecikmede en diisiik degerleri iiretmistir; GA, ABC ve ACO yakin ancak daha
yuksek gecikme degerleri liretmistir. Kaynak kullaniminda GA ve ABC kiigiik bir marjla
daha verimli olmustur. Dual-path degerlendirme, yogun edge yiikiinde u¢ se¢imine izin
vermistir (Mao vd. 2017). Yiiksek baglant1 cesitliligi profillerinde siirii tabanl kesif,

feromon tabanli aramaya gore daha hizli yakinsama egilimi gostermistir (Mach vd. 2017).
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Tiiketici Ag1 Kullanim Simirh Is Bolgesi: (Sekil 4.7—4.8): Orta-diisiik kaynak ve sinirlt
tilkketici bant genisligi profilinde ABC is yiikii optimizasyonunda bu kosuda en diisiik
gozlemlenen gecikmeyi tiretmistir. PSO, GA ve GWO yakin ancak ABC'ye gore daha
yavas yakinsamistir; ACO orta siradadir. Kaynak kullaniminda PSO ve GWO en yliksek
tiiketimi tiretmistir. Limit tabanli ABC operatorii, kisitli profilde elitizmden daha dengeli

davranmistir (Karaboga vd. 2007).

Etkinlik Kaynakh Yiiksek Trafik: (Sekil 4.9—4.10): Ani yiik artis1 ve dinamik trafik
profilinde GA ve ABC gecikmede en diisiik degerleri iiretmistir; PSO ve GWO yliksek
yogunlukta daha yiiksek gecikme degerleri liretmis, ACO orta bantta yer almigtir. Kaynak
kullaniminda ABC, ACO ve GA daha diisiik kaynak kullanim degerleri goézlenmistir.
Popiilasyon cesitliligi, ani yiik dalgalanmalarina adaptasyonu desteklemistir (Goldberg
1989). Bu senaryo, diisiik kaynak profillerinde AS2 ile uyumlu bulgular sunmaktadir.

Siirh Internet Erisimi Olan Kirsal Bolge: (Sekil 4.11—4.12): Diisiik bant genisligi ve
kisitlt edge kaynagi profilinde GWO ve PSO daha yiiksek gecikme degerleri iiretmistir.
ABC, ACO ve GA daha diisiik gecikme degerleri gézlenmistir. Referans ¢izgilerine gore
agresif kesif yapan algoritmalarin riskli arama uzay1 genislemesi gecikmeyi artirmistir.
Diisiik kaynak profillerinde limit ve feromon tabanli arama goreli avantaj gostermistir

(Dorigo vd. 2006; Karaboga vd. 2007).

Tarimsal A§ Ihtiyaclar: (Sekil 4.13—4.14): Diisiik kaynak ve seyrek gorev varisi
profilinde GA, ABC ve ACO beklendigi lizere daha diisiik gecikme degerleri iiretmistir.
GWO ve PSO birbirine yakin ancak daha yliksek gecikme degerleri tiretmistir. Kaynak
egrileri de ayni siralamay1 desteklemektedir. Kirsal diisiik yogunluk profillerinde elitizm
ve limit tabanl arama, agresif kesfe gore daha giivenilir sonug liretmistir (Goldberg

1989).

Fiber Optik veya 5G Altyapisina Sahip Kirsal Bolge: (Sekil 4.15-4.16): Yiiksek bant
genisligi profilinde GWO ve PSO hafif 6nde olmakla birlikte tiim iyilestiriciler yiiksek
performans bandina yakinsamistir. Algoritmalar arasi fark azalmistir; referans cizgilerine

gore tiim aileler iyilesme saglamistir. Genis bant, edge aktarimmin cezasim
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diistirdigiinden kesif operatorleri goreli avantajini kismen kaybetmektedir (Liu vd. 2023).

Bu profil, gergek diinya 5G saha verisi bulgulariyla (Boliim 4.1.3) tutarlidir.

Banliyo Ofis ve Konut Agi: (Sekil 4.17-4.18): Orta yogunluk ve dengeli kaynak
profilinde tiim algoritmalar birbirine yakin gecikme {iretmistir; belirgin bir lider
c¢ikmamistir (AS1). Kaynak kullannminda GA en diisiik degerleri vermistir. Referans
cizgilerine gore iyilesme sinirl fakat tutarlidir. Dengeli profillerde algoritma seg¢imi,

operator farkindan ¢ok ince ayar ve protokol parametrelerine bagli hale gelmektedir (Deb

2002).

Evden Calisma ve Aile Ag1: (Sekil 4.19—4.20): Orta kaynak ve karisik tiiketim profilinde
tiim 1iyilestiriciler yakin sonug¢ vermistir. GA ve ABC kiiglik bir farkla 6ndedir; PSO ve
GWO kaynak kullaniminda daha yiiksek tiiketim gostermistir. Referans ¢izgilerine gore
tiim algoritmalar kabul edilebilir iyilesme saglamistir. Ev i¢i ve hibrit ¢aligma yiiklerinde

limit tabanli arama, agresif kesfe gore daha dengeli kaynak—gecikme dengesi kurmaktadir

(Karaboga vd. 2007).

Biiyiiksehirde Veri Merkezi Performansi: (Sekil 4.21-4.22): Yiiksek islem giicli ve
yogun edge kapasitesi profilinde PSO ve GWO en diisiik gecikme degerini tiretmistir. GA
ve ABC birbirine yakin, ACO'ya kiyasla daha diisiik gecikme gozlenmistir. Kaynak
egrileri gecikme siralamasiyla paralellik gostermistir. Referans ¢izgilerine gore
PSO/GWO band1 daha diisiik bir gecikme bandinda konumlanmistir. Yiiksek kaynak
profillerinde agresif kesif, edge aktariminin getirisini artirmaya yoneliktir (Kennedy vd.

1995; Mirjalili vd. 2014).

Felaket Kurtarma Testi: (Sekil 4.23—4.24): Dinamik ortam degisikligi profilinde GA
en disiik gecikme uyumunu gostermistir; ACO en yiiksek gecikme degerini iiretmistir,
diger algoritmalar bu ikisi arasinda siralanmistir. Kaynak kullanimi gecikme ile
uyumludur. Referans ¢izgilerine gore GA'nin gorece diiz egrisi, popiilasyon ¢esitliliginin
dinamik kosullara adaptasyonunu destekledigini diisiindiirmektedir (Goldberg 1989). Bu
bulgu, dinamik senaryo grubundaki (Sekil 4.33—4.34) GA egilimiyle ortiismektedir.
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Uzak Bélgelerde Ug Bilisim Agi: (Sekil 4.25-4.26): Orta-diistik kaynak ve uzak edge
profilinde GA hesaplama ytikiinii en dengeli bi¢imde dagitmis, ABC izlemektedir. PSO
ve GWO yakin performans gostermis, ACO daha yiiksek gecikme degerleri iiretmistir.
Kaynak kullaniminda GA ve ABC daha diisiik kaynak kullanim degerleri gozlenmistir.
Uzak edge senaryolarinda elitizm ve limit tabanli arama, asir1 u¢ aktarimini sinirlayarak

dengeli yerlesim tiretmistir (Guo vd. 2019).

Kirsal veya Uzak Alanlarda Gecici Ag Kurulumlari: (Sekil 4.27-4.28): Orta-diisiik
parametre profilinde GWO ve PSO daha yiiksek gecikme degerleri tiretmistir. GA, ABC
ve ACO birbirine yakin ve daha diisiik gecikme degerleri tiretmistir. Referans ¢izgilerine
gore agresif kesif, gecici ve kisith altyapida riskli arama uzayi genislemesi nedeniyle daha
yiiksek gecikme degerleri iiretmistir. Diislik kaynak gegici kurulumlarda GA/ABC/ACO

onceligi AS2 ile uyumludur.

Kirsal Alanlarda Teletip ve E-Ogrenme: (Sekil 4.29-4.30): Yiiksek ag hiz1 ve yeterli
kaynak profilinde tiim iyilestiriciler birbirine yakin gecikme iiretmistir; belirgin lider
cikmamistir. Kaynak egrileri de benzer yakinsama gostermistir. Genis bant, edge aktarim
cezasint diiglirdiigiinden operator farklari azalmaktadir. Bu profil, Fiber/5G kirsal
senaryosu ve 5G saha verisi bulgulariyla (Boliim 4.1.3) tutarhi bir "yiliksek bant —

diizlesmis siralama" oriintiisti sunmaktadir (Liu vd. 2023).

Tim bu senaryolar, sistemin farkli kosullar altindaki performansini biitiinciil bir bakis
acistyla degerlendirebilmek i¢in tasarlanmis olup, kiyaslamali analizler agisindan zengin
bir test ortam1 sunmaktadir. Simiilasyon testleri, bes karar verici algoritma (GA, PSO,
GWO, ACO, ABC) icin 1000’1lik kiimelerden olusan 500 grup halinde yapilmistir.
Gecikme (Delay) ve kaynak kullanimi (Resource Consumption), basar1 ol¢iitleri olarak
secilmistir. Gecikme bir gorevin veya iglemin yapilmasi i¢in gegen toplam siireyi temsil
etmektedir. Kaynak kullanimi ise o gorevin yapilmasi ig¢in gecen siirede sistem
kaynaklarinin yiizde kaginin kullanilmasi gerektigini belirtir. Gecikme birim zaman
olarak hesaplanirken, kaynak kullanimi genel sistem kullaniminin yiizdesi olarak
belirlenir. MEC gecikme problemine ¢6ziim olarak gelistirildigi i¢in gecikmenin agirligi

kaynak kullanimindan yiiksektir. Sonuglar simiilasyonla iiretildigi i¢in simiilasyon
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parametrelerinin degistirilmesi, sonuglarin niimerik degerlerini etkileyebilir, ancak

sonuglarin anlamini degistirmez.

3.6.2 Deney protokolii 6zeti ve metrik okuma

Her senaryo i¢in deney akis1 aynidir: (1) “ScenarioConfig” veya gorev havuzundan Gorev
tiretimi. (2) bes iyilestirici algoritma + iki referans ¢izgisi kosusu. (3) Test grubu
sonuclarinin grafik ve tablo arsivi. Gecikme ve kaynak kullanimi, Boliim 3.4'e gore

simiilatérden hesaplanmaktadir; mutlak ms degerleri goreli kiyas i¢indir (Mao vd. 2017).

Yerel ve ug referans c¢izgileri, optimizasyon yapilmadan referans saglamaktadir (Bolim
3.5.2). lyilestirici algoritmalar arasinda en iyi kurali, PSO/GWO kesif sirasinda ortalama
skorun diismesini engeller (Kennedy vd. 1995). Gergek diinya veri seti deneylerinde ayni
kural ve ayn1 F(x) gecerlidir (Boliim 3.5.3, 4.1.3); AS3 bu noktada test edilmektedir. On
bes senaryonun tam A listesi Ek B'de verilmistir; 6zet merkez degerler Cizelge 3.7'dedir

(Boliim 3.1.1).

Karar verici algoritmalarin karsilastirilmasi da zorlu bir istir. Algoritmalarin
popiilasyonlar1 yeni ¢oziimler denedigi i¢in yalnizca en iyi performans gosteren bireylerin
karsilagtirilmast uygun olacaktir. Bu kararin nedeni, karar algoritmalarindaki; 6zellikle
PSO ve GWO i¢in, popiilasyon iiyelerinin kesif yapmasinin, algoritmalarin ortalama
sonuclarini diisiirmesidir. GA elitleri icin PSO ve ACO’nun en iist %20’s1, GWO ig¢in alfa
kurtlar ve ABC i¢in elitler dikkate alinmaktadir. Bu yaklasimla her algoritmanin en 1iyi
performanslar1 birbiriyle karsilagtirllmaktadir. Algoritmalar arasindaki karsilastirma,
giivenilir bir karsilastirma yapmak i¢in yeterlidir. Bu nedenle, referans ¢izgisi sonuglari
da sonuca eklenmistir. Iki referans ¢izgisi kosulu eklenmistir: Tiim yerel yiiriitme ve tiim
u¢ nokta yiirlitmesi. Adlarindan da anlasilacagi iizere, bunlar tiim gorevlerin yerel veya

uc¢ nokta sunucusunda calistirildigi durumlari temsil etmektedir.

3.6.3 Gergek diinya veri setleri ve veri seti deney modiilleri

Poisson tabanli senaryo iiretecine ek olarak, bu alt boliimde bes gercek diinya veri seti
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tizerinde yiiriitiilen deneysel modiiller tanimlanmaktadir. Modiiller, veri seti adaptdri,
kalibrasyon, hibrit birlesim iizerinde ayni bes meta-sezgisel algoritmay1 (GA, PSO,
GWO, ACO, ABC) calistirmaktadir. Boylece sentetik senaryo ekseni ile harici veri
kokenli eksen, ortak standart 6znitelik semasi ve ortak F(x) altinda karsilastirilabilir hale

getirilmektedir (Boliim 3.5. Boliim 4.1.3).

Gergek diinya veri setleri bu ¢alisma kapsaminda tanimlanmis otuz iki MEC alaninin
tamamin1 ve YEREL/UC yerlesim etiketini birlikte saglamamaktadir (Mohammadi vd.
2018). Alibaba ve Azure veri setleri oncelikle CPU, bellek ve gorev siiresi bilgisi
vermektedir. GeoLife GPS mobilitesini; 5G Monarch saha 6l¢iimii kanal kosullarini.
MLPerf/CNN-DailyMail ise ¢ikarim yiikii boyutunu temsil etmektedir. Bu eksiklik, ii¢
katmanli tamamlama ile giderilmektedir: (a) Poisson iireteci eksik boyutlar1 kontrollii
bigimde doldurmaktadir. (b) “DataAdapter” veri seti siitunlarimi standart Oznitelik
semasina eslemektedir. (c) “DataCalibrator” min—max 6l¢ekleme ile degerleri simiilator

TARGET BOUNDS araligina hizalamaktadir (Guo vd. 2019) (Hadary vd. 2020).

Bu ¢alismada kullanilan bes kaynak asagida 6zetlenmektedir: ALIBABA V2 (Alibaba
cluster trace v2018) (Guo vd. 2019). AZURE PUBLIC (Azure VM packing trace)
(Hadary vd. 2020). CRAWDAD/GeoLife (GPS mobilite) (Zheng vd. 2010).
5G_MONARCH (INFOCOM 2023 saha grid 6l¢iimii) (Liu vd. 2023). MLPERF _EDGE
(ug ¢ikarim yiikli) (Hermann vd. 2015) (Reddi vd. 2020). Her kaynak, standart 6znitelik
vektoriiniin yalnizca bir alt kiimesini dogrudan karsilamaktadir. Kalan alanlar adaptor ve

tirete¢ katmanlartyla tamamlanmaktadir.

Veri setinden gorev Ornegi iiretimi, trace tabanli c¢aligmalardaki o6rnek (instance)
olusturma yaklasimi ile uyumlu tutulmaktadir (Guo vd. 2019) (Hadary vd. 2020).
Gecikme ve kaynak metrikleri ise Mao vd. (2017) ve Liu vd. (2020) ile kavramsal olarak
ortiismektedir. Tiim harici kosularda protokol sabit tutulmaktadir: otuz iki standart siitun,
ayni1 bes algoritma, ayn1 F(x) ve yalnizca ger¢ek veri satirlarindan 6rnekleme zorunlulugu
(require_real data). Bu tutarlilik, Poisson senaryolarindaki on beg profilli sistematik
kapsami tamamlayan ikinci bir deneysel eksen olusturmaktadir. U¢ deney modu asagida

Ozetlenmektedir. Dataset-only modunda tek veri seti havuzu kullanilmaktadir. Hibrit
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modda generate task basic() ile veri seti kaydi agirlikli birlesim iiretilmektedir.
Adaptortkalibrasyon modunda bes kaynak birlestirilmekte ve tek global kalibrator

uygulanmaktadir.

Meta-sezgisel entegrasyon, optimizer siiflarina eklenen “task factory” parametresiyle
saglanmaktadir. Varsayillan davranis degistirilmemistir; Poisson senaryolarinda
generate task for scenario kullanilmaya devam edilmektedir. Gergek diinya veri seti
deneylerinde havuzdan Orneklenen gorev icin hesaplanan F(x), sentetik senaryo
kosularindaki F(x) ile 6zdes kabul edilmektedir. Boylece algoritmalar arasi farklar, veri
kokeninden degil arama operatorlerinden kaynaklanacak bicimde yorumlanabilmektedir

(Bsliim 3.5.2).

3.6.4 Otuz iki degisken ile ger¢ek diinya veri setlerinin uyumlulugu

Bu alt boliimde, simiilatoriin bekledigi otuz iki gérev degiskeninin bes gercek diinya veri
setiyle ne ol¢iide ortiistiigli agiklanmaktadir. Ham veri kayitlart dogrudan optimizasyona
verilmemekte; once adaptor katmani ile standart 6znitelik semasina dontistiirilmektedir.
Her degisken icin ii¢ durum simiflandirilmaktadir: (i) dogrudan — veri setinde ayn1 veya
cok yakin anlamli slitun bulunmaktadir. (ii) tiiretilebilir — mevcut siitunlardan formiil
veya aralik eslemesiyle iiretilmektedir. (iii) yok — karsilik bulunmamakta, Poisson

ireteci veya temel varsayilanlar ile tamamlanmaktadir.

Otuz iki degisken alt1 grupta toplanmaktadir: cografi (mesafe, arazi, hava, kullanici
yogunlugu vb.), gorev (boyut, karmasiklik, tekrar, gecikme toleransi), yerel istemci
kaynaklart (CPU, bellek, depolama, ag karti, veriyolu), sunucu (tip, CPU/bellek/ag
kullanilabilirligi, kuyruk, mobilite), ag (baglant1 tipi, hiz, glivenilirlik, diigiim sayis1) ve
dis ortam (kullanict hizi/y6nii, kalabalik etkisi). Bu gruplama Boliim 3.1.2'deki Standart
Oznitelik semasi ile uyumludur ve hangi veri setinin hangi boyutu tasidiginin okunmasini

kolaylagtirmaktadir.

Alibaba Cluster Trace v2018 (Guo vd. 2019) ve Azure VM packing trace (Hadary vd.
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2020) oncelikle veri merkezi is ylikiinii temsil etmektedir. Gorev boyutu ile CPU, bellek
ve sunucu kapasite alanlar1 dogrudan veya tiiretilebilir bicimde karsilanmaktadir. Buna
karsilik cografi konum, mobilite ve bir¢ok ag alani zayiftir; yaklasik on bes alan {ireteg
veya adaptor ile tamamlanmaktadir. Iki veri seti de benzer bir kismi uyum profili

gostermektedir.

GeoLife / CRAWDAD mobilite kaydi (Zheng vd. 2010) mesafe, kullanici hizi, yon ve
kalabalik etkisini belirgin bi¢imde yansitmaktadir. Gérev boyutu ve sunucu kaynak
alanlar1 ise dogrudan bulunmamaktadir; bu veri setinde yaklasik yirmi iki alan eksik
kalmakta ve tamamlama katmanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Mobilite agirlikli veri setleri,

dis cevre ve cografi boyutun deneysel eksende nasil temsil edilebilecegini gostermektedir.

5G saha 6l¢iimii INFOCOM 2023 (Liu vd. 2023) baglant1 hiz1 ve giivenilirligi agisindan
giiclidiir. Gorev boyutu zayif kalmaktadir. MLPerf / CNN-DailyMail (Hermann vd.
2015) (Reddi vd. 2020) ise ¢ikarim yiikii ve gorev karmasikligini tasimaktadir. Cografi
ve mobilite alanlar1 bulunmamaktadir. Bu nedenle 5G ve MLPerf kaynaklar1 birbirini
tamamlayict profiller sunmaktadir: biri ag kosullarini, digeri is yiikii boyutunu
giiclendirmektedir. Cizelge 3.11'de degisken kategorilerinin veri seti eksenindeki
kapsami 6zet bigimde sunulmaktadir. Okuma kurali soyledir: “Dogrudan” siitunda alanin
veri setinde karsilig1 bulunmaktadir; “Tiretilebilir” siitunda alan adaptor veya formiil ile

iiretilmektedir; “Yok™ siitununda ise iirete¢ veya varsayilan ile doldurulmaktadir.

Cizelge 3.11 Veri seti kategorisi x degisken kategorisi (6zet)

Degisken MLPerf 5G ol¢iim Geolife Alibaba/Azure
kategorisi
Cografi Yok Tiiretilebilir Tiiretilebilir Tiiretilebilir
(bolge)
Gorev Dogrudan Tiiretilebilir Yok Dogrudan /
Tiiretilebilir
Yerel Dogrudan / Tiiretilebilir Yok Tiiretilebilir
Tiiretilebilir
Sunucu Dogrudan / Tiiretilebilir Yok Dogrudan /
Tiiretilebilir Tiiretilebilir
Ag Tiiretilebilir Dogrudan / Tiiretilebilir Tiiretilebilir
Tiiretilebilir
Di1s ortam Yok Tiiretilebilir Dogrudan / Yok
Tiiretilebilir
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Genel olarak gergekci bir MEC 6rnek vektorii igin hibrit tamamlama Onerilmektedir:
gorev ve kaynak boyutlar1 Alibaba veya Azure veri setlerinden, mobilite ve dig ortam
GeoLife'tan alinmakta; eksik alanlar Poisson iiretecinden veya temel varsayilandan
tamamlanmaktadir (Shakarami vd. 2020) (Mach vd. 2017). Bes gercek diinya veri seti
icin degisken uyumluluk tablolar1 Ek C'de verilmistir (Boliim 3.5.4).

3.6.5 Literatiirde veri seti kullanimi ve baglam uyumu

Bu alt boliimde, bes gercek diinya veri setinin literatlirdeki tipik kullanim bigimi
6zetlenmekte ve bu tezdeki deneysel baglamla nasil hizalandig1 a¢iklanmaktadir. Temel
ilke sudur: veri seti, ham kayit olarak degil; MEC aktarim baglamina uygun gorev drnegi
ireten bir kaynak olarak ele alinmaktadir (Guo vd. 2019) (Hadary vd. 2020) (Zheng vd.
2010).

Alibaba ve Azure veri setleri literatiirde veri merkezi is yiikii ve kapasite baskisini temsil
etmek icin kullanilmaktadir. Alibaba calismalarinda {iretim benzeri CPU/bellek
dagilimlar1 ve kaynak ¢ekismesi korunarak zaman c¢izelgeleme ve yerlestirme 6rnekleri
tiretilmektedir (Guo vd. 2019). Azure veri setinde ise VM istek ve dmiir dagilimlariyla
biiyiik 6l¢ekli paketleme degerlendirmesi yapilmaktadir (Hadary vd. 2020). Bu tezde her
iki kaynak da gorev boyutu ve sunucu kaynak alanlarin1 gii¢clendirmekte; cografi ve

mobilite boyutlar1 tamamlama katmaniyla desteklenmektedir.

GeoLife GPS yoriinge kaydi kullanici hareketi ve yoriinge dinamigini tasimaktadir.
Literatiirde mobilite ve konum tabanli senaryolar i¢in kullanilmaktadir (Zheng vd. 2010).
5G saha 6l¢iimii baglant1 kalitesi ve cikti (throughput) degiskenligini modellemekte.
Kanal kosullu ug¢ kararlar i¢in referans olusturmaktadir (Liu vd. 2023). MLPerf ve
CNN/DailyMail ise standart ¢ikarim yiikii baglaminda gorev boyutu ve karmasiklik
profili saglamaktadir (Reddi vd. 2020) (Hermann vd. 2015). Boylece her veri seti farkli

bir MEC boyutunu giiclendirmekte, tek bagina tam kapsam sunmamaktadir.

Dataset-only deneylerinde literatiirle tutarlilik i¢in bes varsayilan sabit tutulmaktadir.
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“require_real data=True” ile gercek veri iddiast varken sentetik diislis engellenmektedir.
“use_minmax_calibration=False” ile veri seti bagina yeniden 6lgekleme yapilmamakta,
goreli veri seti 6lgegi korunmaktadir. “drop missing rows=True” ile eksik satirlar gizlice
doldurulmak yerine elenmektedir ve seffaflik artirllmaktadir. “execution_sample cap=
None” ile sabit satir tavani zorlanmamaktadir. Alt kiime kullanic1 segimine
birakilmaktadir. “clamp to simulator bounds=True” ile yalnizca simiilatoriin kabul
etmedigi uc¢ degerler kirpilmaktadir. Ham veri anlam1 simiilasyona hazirlik asamasinda

miimkiin oldugunca korunmaktadir.

Degerlendirme ve  raporlama tim  meta-sezgisellerde  ortak  protokolle
standartlastirilmaktadir. Her aday Gorev icin once yerel, ardindan u¢ yolu simiilatorde
hesaplanmaktadir. Daha diisiikk F(x) veren yerlesim secilmektedir. Sonu¢ ¢iktilarinda
poplilasyon ortalamasi degil, arama sonundaki en iyi bireyin tek degerlendirmesi
raporlanmaktadir. Birincil siitunlar iyilestirici yanit siiresi (ms), yerlesim (yerel/ug),
gecikme, yliriitme siiresi ve veri seti etiketleridir. Kaynak Kullanimi siitunu bilingli olarak
ayr1 raporlanmamaktadir. Ciinkii F(x) icinde kaynak zaten kodlanmaktadir. Ham veri
setinde ise u¢ kapasite etiketi bulunmamaktadir (Guo vd. 2019) (Mao vd. 2017). Poisson
senaryo deneylerinde gecikme ve kaynak birlikte raporlanmaya devam edilmektedir

(Mach vd. 2017).

Zamansal dilimleme temporal part € {all, head, tail} ve temporal ratio ile
uygulanmaktadir; zaman damgas1 siitunu yoksa satir siras1 tabanli  bdlme
kullanilmaktadir. Tekrarli kosularda hibrit ve adaptor modlart i¢in “run_* repeated”

APT'leri ortalama=std tiretmektedir (Boliim 4.1.9).

3.6.6 Uc deney modunun ayrintil metodolojisi

Gergek diinya veri seti deneyleri, Poisson senaryo dongiisiinden bagimsiz {i¢ modiilde
yiriitiilmektedir. Tim modlarda GA, PSO, GWO, ACO ve ABC ile aym1 F(x)
kullanilmaktadir; boylece yalnizca gorev havuzu iiretim yontemi degistirilmekte,
algoritma karsilastirmasi adil tutulmaktadir (Mao vd. 2017). Modlar arasindaki farklar
Cizelge 3.12'de 6zetlenmektedir.
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Mod A (Dataset-only): Tek bir veri seti yiiklenmekte, istege bagli zamansal dilim
uygulanmakta ve eksik satirlar elenmektedir. Veri seti satirt DataAdapter ile standart
Oznitelik semasina  doniistiirilmekte; simiilator sirlart  disindaki  degerler
TARGET BOUNDS ile kirpilmaktadir. Ardindan her gorev igin yerel ve ug¢ yollari
degerlendirilmekte ve bes algoritma ayni havuz lizerinde ¢alistirilmaktadir. Bu mod, her
veri setinin kendi profilinde bagimsiz kiyas iiretmek icin temel referans olarak

kullanilmaktadir.

Mod B (Hibrit): Sentetik “generate task basic()” ile iiretilmekte; veri seti kaydi
ozellikleri o agirhigiyla birlestirilmektedir (varsayilan 0=0,62). Poisson senaryo
dongiisiine karistirilmamakta; eksik veri seti boyutlarinin kontrollii tamamlanmasi

amaclanmaktadir (Boliim 3.5.6).

Mod C (Adaptor + kalibrasyon, birlesik): Bes kaynak “joined data utils” ile
birlestirilmekte; tek global “DataCalibrator” ve “DataAdapter” uygulanmaktadir. Hibrit
karigim ve kiimeleme kullanilmamaktadir. Bu mod, farkli kaynaklarin ayn1 dlgekte tek

havuzda toplanmasin1 saglamaktadir.

Ortak API “research api.py” ve orkestrasyon “research pipeline.py” iizerinden
saglanmaktadir. Poisson tabanli konfigiirasyon dongiisii degistirilmemistir; harici veri
modlar1 yalnizca “task factory” parametresi ile optimizer siniflarina baglanmaktadir.

Boylece sentetik ve gergek diinya deneyleri ayni degerlendirme implementasyonunu

paylasmaktadir.
Cizelge 3.12 Deney modlar1 karsilagtirmast
Mod | Verikaynag | SOCUK | olibrasyon | Tipik kullanim
ynag karisim y p
Poisson Poisson A 15 sistematik
. Hayir Hayir
senaryosu profilleri senaryo
Dataset-only | Tek veri seti Hayir Hayir (vars.) Veri iel;al;asma
_ Kay1t + C Eksik boyut
Hibrit sentetik Evet (0) Istege bagh tamamlama
Adaptor-+birl Bes kayit Kalibre birlesik
esik birlesik Hayir | Evet (global) havuz
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3.6.7 Metodolojik simirlamalar ve gelecek iyilestirmeler

Boliim 3.5.3'da tanimlanan deneysel ¢erceve, Poisson tabanli on bes senaryo ile gercek
diinya veri seti eksenini ayn1 F(X) ve ayni meta-sezgisel protokol altinda birlestirmeyi
amaclamaktadir. Bu biitiinliik, tezin AS1-AS4 arastirma sorularina yanit verebilmesi i¢in
gerekli olmakla birlikte, veri doniigiimii, istatistiksel raporlama ve simiilator giivenligi
katmanlarinda bilin¢li miithendislik tercihleri icermektedir. Asagidaki alt basliklarda bu
tercihlerin smirlari, bulgularin yorumlanmasina etkileri ve gelecek calismalara yonelik

tyilestirme Onerileri sistematik bigimde agilmaktadir.

3.6.7.1 Zamansal bolme ve zaman damgasi bagimhihg:

Gergek diinya veri seti deneylerinde zamansal dilimleme, “temporal part” € {all, head,
tail} parametresi ve “temporal ratio” esigi ile uygulanmaktadir (Béliim 3.5.6). Mevcut
uygulamada, kayitta ayri1 bir zaman damgasi siitunu bulunmadigr durumlarda bolme
islemi satir sirasina dayanmaktadir: veri setinin ilk %r orani “head”, son %r oran1 “tail”
dilimi olarak ayrilmakta; “all” secenegi tiim kayitlar1 kapsamaktadir. Bu yaklagim, sonug

kayitlarinin ¢cogunda pratik bir ¢6ziim sunmakta ve tekrarlanabilirligi kolaylastirmaktadir.

Bununla birlikte, satir sirasi tabanli bolmenin metodolojik sinir1 agiktir. Alibaba ve Azure
veri setlerinde satirlarin kronolojik sirayla dizilmis oldugu varsayimi her zaman
dogrulanmamaktadir; GeoLife gibi mobilite kayitlarinda ise zaman bilgisi ayr1 bir alanda
bulunmakta, satir sirasi ile gergek zaman arasinda dogrudan eslesme kurulamamaktadir.
Bu durum, head ve tail dilimlerinin «erken donem» ve «ge¢ donem» trafigini temsil ettigi
yorumunu zayiflatmaktadir. Guo vd. (2019), gergek kayit tabanli veri setlerden gorev
Ornegi iiretirken zaman penceresinin agik bigimde tanimlanmasinin dis gegerlilik i¢in

kritik oldugunu vurgulamaktadir.

Gelecek iyilestirme onerileri sunlardir: (i) kayitta timestamp veya esdeger bir siitun varsa
timestamp-aware bolme; (ii) zaman damgast olmayan veri setlerinde bolme stratejisinin

raporda acik¢a belirtilmesi; (iii)) head—tail karsilastirmalarinin yalnizca zamansal
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degiskenlik iddias1 tasiyan galigma izlerinde kullanilmasi; mobilite ve ¢ikarim yiikii veri

setlerinde alternatif bolme kriterlerinin (cografi bolge, gorev boyutu) degerlendirilmesi.

3.6.7.2 istatistiksel testler ve ¢coklu karsilastirma raporlamasi

Meta-sezgisel arama dogas1 geregi stokastiktir: ayni gérev havuzu ve aym F(x) altinda
bile baglangi¢ tohumu (seed) degistikge en iyi birey ve algoritma siralamasi
farklilasabilmektedir (Goldberg 1989; Boliim 3.5). Bu belirsizligi azaltmak i¢in dataset-
only ve birlesik modlarda n = 10 tekrarli kosu protokolii uygulanmis; sonuclar ortalama
+ standart sapma bi¢iminde Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.9'da 6zetlenmistir (Boliim 4.1.9).
Poisson senaryo ekseninde ise Boliim 4.1'deki bulgular ¢ogunlukla tek kosuluk dl¢iimlere
dayanmakta; tekrarli degerlendirme bu eksende oneri diizeyinde birakilmistir (Bolim

4.1.10).

Mevcut raporlama diizeyinin siniri, tanimlayici istatistiklerin (ortalama, std) inferans
istatistiklerine (hipotez testi, giiven aralig, etki biiyiikliigii) tam olarak doniistiiriilmemis
olmasidir. Iki algoritmanin aymi veri setinde gercekten farkli performans gosterip
gostermedigi, Wilcoxon isaretli sira testi ile stnamaya uygundur; ¢iinkdi test, eslestirilmis
tekrar ¢iktilarini kullanmakta ve normallik varsayimi gerektirmemektedir (Wilcoxon
1945). Bes algoritma ve iki referans ¢izgisi arasinda ¢oklu ikili karsilastirma yapildiginda
ise aile-i¢i hata oraninin (FWER) kontrolii i¢in Bonferroni veya Benjamini—Hochberg
diizeltmesi gerekir. Bu tezde Wilcoxon ve Bonferroni'nin otomatik hesaplanip tabloya

aktarilmasi gelecek is olarak planlanmistir (Boliim 4.2.6).

3.6.7.3 Simiilator simir kKirpmasi ve ol¢ek patlamasi riski

Dataset-only modunda bes varsayilan sabit tutulmaktadir; bunlardan biri
clamp to simulator bounds=True (B segenegi) ile simiilatoriin kabul ettigi
TARGET BOUNDS araligina sayisal kirpma uygulanmasidir (Boliim 3.5.4; Bolim
3.5.6). Kirpma, ceza fonksiyonu yerine tercih edilmistir: smir dis1 adaylar elenmez,

sinirda tutulur; boylece simiilator istikrari korunur ve arama uzayi kesintisiz kalir (Hadary
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vd. 2020; Ben-David vd. 2010).

Bu tercihin pratik gerekcesi, Azure VM packing (AZURE PUBLIC) veri setinde
gozlemlenen Olcek patlamasi olayidir. clamp to simulator bounds=False iken yapilan
erken tekli kosuda GA, simiilator 6lgeginin ¢ok lizerinde gecikme degerleri liretebilmis;
bu durum hem algoritma siralamasini ¢arpitmakta hem de karsilastirmanin adilligini
zayiflatmaktadir. Kirpma etkinlestirildiginde tiim algoritmalar 12—-17 ms bandina
sikigmakta; PSO en diisiik yanit siiresini elde etmektedir (Boliim 4.1.3). Dar bant, giivenli

arama uzayina hizalamanin 6nemini gostermektedir.

Metodolojik sinir sudur: use minmax_calibration=False ile veri seti bagina min—max
yeniden Ol¢ekleme kapali tutulmaktadir. Bu, veri setleri aras1 goreli 6lgegi korumak i¢in
bilin¢li bir tercihtir; ancak ham kayittaki asir1 u¢ degerler kirpma ile sikistirildiginda
algoritmalar aras1 farklar da daralmaktadir. Dolayisiyla Azure sonuglari, «algoritma

tistiinliigiinnden ¢ok «glivenli arama uzayinda goreli siralamay olarak yorumlanmalidir.

Gelecek 1yilestirme oOnerileri sunlardir: (1) kirpma Oncesi/sonras1 deger dagiliminin
(histogram veya ylizdelik dilim) raporlanmasi; (i) iki katmanl kisit stratejisinin (Kisit-1:
adaptor kirpmasi; Kisit-2: F(x) i¢i max(-,1) normalizasyonu) her veri seti i¢in ayr1 ayri
belgelenmesi; (ii1) kalibrasyon agik/kapali ve kirpma agik/kapali i¢in 2x2 ablation
matrisi; (1v) 0lgek patlamasi riski tasiyan veri setlerinde arama uzayinin veri setine 6zgii

dinamik sinirlarla genisletilmesi.

3.6.7.4 Gergek veri zorunlulugu ve vekil (Proxy) veri politikasi

Veri seti deneylerinde “require real data” degiskeni, gercek kayit kullanim iddiasinin
denetim mekanizmasi olarak tanitmlanmistir. “require real data=True” iken, gercek veri
ylklenemezse deney sentetik moda diismez; hata veya acik uyan iiretilerek seffaflik
hedeflenmistir (Boliim 3.5.6). Buna karsilik “require real data=False” oldugunda
deterministik vekil (proxy) veri devreye girmektedir. Bu mod gelistirme, birim testi ve

deney tutarlig1r dogrulamasi i¢in uygundur, ancak kayit-temelli bilimsel iddialar i¢in
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siirli kabul edilmelidir. Metodolojik siir, vekil verinin gergek kayitla ayni dagilim
ozelliklerini tasimamasidir. Proxy modda tiretilen 6rnek vektorleri, Poisson iireteci veya
sabit sablondan tiiretilmekte; Alibaba/Azure/GeoLife profillerindeki carpik dagilim,
kuyruk dinamigi veya mobilite Oriintlisii yansitilmamaktadir. Bu nedenle tezdeki tiim
«gercek diinya» bulgulari, require real data=True kosulu altinda yiiriitilmiistiir;

gelistirme ortaminda vekil kullanimi sonug boliimiine dahil edilmemistir.

3.6.8 Tekrarlanabilirlik, ortam ve yazilim siiriimleri

Deneysel tekrarlanabilirlik icin: (1) Rastgele deger (seed) kaydi; (2) Coklu kosu (n>10)
ve ortalamazstandart sapma raporu; (3) Kosu parametrelerinin ve degerlerin kayit altina
alinmasi. Deterministik bilesen: ayn1 gorev x ve aymi simiilator girdisi — aymi F(x);

belirsizlik popiilasyon baglangici ve se¢cim operatorlerindedir (Goldberg 1989).

Istemci Python, sunucu Java Spring Boot; HTTP gorev iletimi kullanilmaktadir. Gergek

veri seti indirme “download_real datasets” modiilii ile yapilmaktadir.

3.6.9 Hesaplama maliyeti ve deneysel ortam

Deneysel ortam iki katmanlidir: Python istemci optimizasyon dongiisiinii yiiriitmekte,
Java Spring Boot tabanli MEC simiilatorii ise her Gorev i¢in gecikme ve kaynak
hesaplamaktadir. Istemci ile simiilatSr HTTP iizerinden (localhost:8080)
haberlesmektedir. Kosular Windows 10 tiizerindeki yerel gelistirme makinesinde
gerceklestirilmistir. Bu mimari saha dagitimini degil, kontrollii ve tekrarlanabilir

karsilastirma ortamini hedeflemektedir (Boliim 3.5.6).

Hesaplama maliyeti iki ana bilesenden olusmaktadir. Birinci bilesen meta-sezgisel
aramadir; maliyet popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayis1 ve simiilator cagr1 adediyle
dogrusal bigimde artmaktadir (popiilasyon=100, iterasyon=100). ikinci bilesen veri én
islemedir; gercek diinya veri setlerinin indirilmesi ve islenmis sonu¢ dosyalarinin

tretilmesi bu gruba girmektedir. Arama maliyeti tiim deneylerin baskin siiresini
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olusturmaktadir.

Popiilasyon veya iterasyon artirildiginda degerlendirme sayisi1 (N_eval) dogrusal olarak
yukselmektedir. Bu calismada limitler sabit tutularak operatorler arasi adil kiyas
oncelenmistir. Paralel similator 6rnekleri veya dagitik degerlendirme gelecek calisma

kapsaminda birakilmistir (Taleb vd. 2017).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Karar algoritmalar1 tiim senaryolara uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Bu

sonuglar bir sonraki kisimda paylasilmistir.

4.1 Test Sonuclar

Bu boliimde, Boliim 3'te tanimlanan deneysel protokol kapsaminda elde edilen Poisson
senaryo ve gergek diinya veri seti sonuglar1 sunulmaktadir. Oncelikle deneysel tasarim ve
sonu¢ okuma ilkeleri 6zetlenmektedir. Ardindan on bes senaryo icin gecikme ve kaynak
kullanim1 bulgular1 Sekil 4.1- 4.36 ve ilgili cizelgelerle birlikte yorumlanmaktadir.
Gergek diinya veri seti ekseni, tekrarli kosu protokolii, birlesik modlar ve Poisson—kayit
capraz kiyasi izleyen alt bagliklarda acgilmaktadir. Bolim sonunda bulgular AS1-AS4

arastirma sorular1 ve literatiirle iliskilendirilerek sentezlenmektedir.

4.1.1 Deneysel tasarim ve sonu¢ okuma ilkeleri

On bes senaryo, statik ve dinamik profilleri kapsayacak sekilde tasarlanmistir (Bolim
3.5). Her senaryoda bes optimizer ve iki referans c¢izgisi ayni batch ve popiilasyon
ayarlartyla kosturulmustur. Sekil 4.1-4.30 senaryo bazli gecikme ve kaynak egrilerini.
Sekil 4.31-4.32 ortalama metrikleri. Sekil 4.33-—4.36 dinamik/statik gruplamay1

gostermektedir.

Yorumlama ilkesi: Mutlak milisaniye degerleri simiilatdr 6lcegindedir; senaryolar arasi
goreli siralama esas alinmalidir (Boliim 3.4.2). Yiksek yogunluklu kentsel, akilli sehir,
biiyiiksehir veri merkezi ve etkinlik trafigi senaryolarinda PSO/GWO 6ne ¢ikmasi, agresif
kesfin kaynak harcayarak gecikmeyi diisiirmesi ile uyumludur (Mirgjalili vd. 2014)
(Kennedy vd. 1995). Sinirli internet kirsal, tarimsal ag ve diisiik kaynak profillerinde
GA/ABC iistiinliigii, elitizm ve koloni limit mekanizmalari ile agiklanir (Goldberg 1989)
(Karaboga vd. 2007).
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Dinamik senaryolarda tiim algoritmalarda performans diisiisii beklenir. GA'nin goérece
hizli adaptasyonu popiilasyon cesitliligi ile iliskilendirilmistir. Referans ¢izgilerine gore
tim 1iyilestiricilerin iyilesme saglamasi, F(x) optimizasyonunun anlamli oldugunu

gostermektedir.

Gergek diinya veri seti sonuglart (Boliim 4.1.3) ayni ilkelerle okunmali; tek kazanan
algoritma olmamasi, senaryo-sartli se¢im tezinin dig gecerliligini desteklemektedir (Guo

vd. 2019) (Hadary vd. 2020).

Her senaryo icin basar1 metriklerine; Gecikme (Delay) ve kaynak kullanimi
(Resource Consumption); dair elde edilen sonuglara asagida yer verilmistir. Burada
not edilmesi gereken bir nokta test sonuglarinin yorumlanmasina bir sonraki kisimda
yer verilecegidir. Genel olarak kaynagin yliksek yogunluklu senaryolarda GWO ve
PSO 06ne ¢ikmaktadir. Diisiik yogunluklu senaryolarda GA ve ABC daha basarili

olmustur. ACO ise diger algoritmalara gore daha ortalama sonugclar tiretmistir.

4.1.2 Senaryo sonug¢larinin yorumlanmasi

Boliim 4.1'deki her senaryo paragrafi kisa 6zet niteligindedir; izleyen yorum paragraflari
literatiir ve AS2 baglantisin1 agar. Okuma siras1 Onerilir: (1) Sekil 4.x gecikme/kaynak
egrileri; (2) kisa 0zet paragraf; (3) senaryo yorumu. Genel oriintii AS1'1 desteklemektedir:
diisiik kaynak ve orta yogunluk profillerinde (profil A) GA/ABC, yiiksek yogunluk ve
genis bant profillerinde (profil B) PSO/GWO 6ne ¢ikmaktadir. ACO ¢ogu profilde orta
siradadir; orta kaynak kosullar1 feromon maliyetinin kesif kazancini sinirladig1 igin "tuzak
bolge" olarak kalmaktadir (Dorigo vd. 2006). Referans ¢izgilerinin (timii yerel / tiimii
u¢) altina inen tim 1iyilestiriciler, F(x) optimizasyonunun anlamli oldugunu

gostermektedir (Boliim 3.5.2).

Temel Senaryo (Sekil 4.1-4.2): Cizelge 3.7'deki A merkezi orta diizey kaynak ve
yogunluk profilini temsil etmektedir. Gecikme egrilerinde GA ve ABC biraz daha diisiik
gecikme degerleri iiretmis, PSO ve GWO daha yiiksek gecikme degerleri iiretmistir;
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kaynak egrilerinde GA daha diisiik kaynak kullanimiyla dengeli bir profil olusturmustur.
Tilimii yerel ve tiimii ug referanslarina gore iyilestiriciler dl¢iilebilir iyilesme gostermistir.
Bu profil, elitizm ve limit tabanli aramanin (GA/ABC) dengeli kosullarda giivenilir
oldugunu; agresif kesfin (PSO/GWO) heniiz daha diisiik bir bant olusturmadigin
gostermektedir (Goldberg 1989; Karaboga vd. 2007).

Gecikme(ms)
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grey_wolf
particle_swarm
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Sekil 4.1 Baz senaryo i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.2 Baz senaryo i¢in kaynak kullanimi

Yiiksek Yogunluklu Kentsel Alan (Sekil 4.3—4.4): Yiiksek A ve yogun gorev varisi
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profilinde GWO gecikme ve kaynak dengesinde en diisiik degerleri iiretmis, PSO yakin
performans vermistir. GA yaklasik %20 daha yiiksek gecikme degerleri iiretmis; ABC ve
ACO daha diisiik siradadir. Referans cizgilerine gore PSO/GWO bandi dlgiilebilir
yilesme gostermistir. Agresif kesif operatorleri yiiksek yogunlukta kaynak harcayarak
gecikmeyi diisiirmektedir; bu bulgu AS2 ile uyumludur (Kennedy vd. 1995; Mirjalili vd.
2014).

Gecikme(ms)

artificial_bee
ant_colony
grey_wolf

particle_swarm

genetic_algorithm
edge_baseline NI
local_baseline  [INEEEGEEEE—

o

5000000 10000000 15000000 20000000

Sekil 4.3 Yiiksek yogunluklu kentsel alan i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi (%)
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Sekil 4.4 Yiiksek yogunluklu kentsel alan i¢in kaynak kullanimi
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Akallt Sehir Ag1 (Sekil 4.5-4.6): IoT cihazlarinin heterojen talep profilinde GWO ve PSO
gecikmede en diisiik degerleri tiretmistir; GA, ABC ve ACO yakin ancak daha ytiksek
gecikme degerleri tiretmistir. Kaynak kullaniminda GA ve ABC kiiciik bir marjla daha
verimli olmustur. Dual-path degerlendirme, yogun edge yiikiinde u¢ se¢imine izin
vermistir (Mao vd. 2017). Yiiksek baglant1 ¢esitliligi profillerinde siirii tabanl kesif,

feromon tabanli aramaya gore daha hizli yakinsama egilimi gostermistir (Mach vd. 2017).
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Sekil 4.5 Akilli sehir ag1 i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.6 Akilli sehir ag1 i¢in kaynak kullanimi



Tiiketici Ag1 Kullanimi1 Sinirl Is Bolgesi (Sekil 4.7—4.8): Orta-diisiik kaynak ve smirl
tilkketici bant genisligi profilinde ABC is yiikii optimizasyonunda bu kosuda en diisiik
gozlemlenen gecikmeyi tiretmistir. PSO, GA ve GWO yakin ancak ABC'ye gore daha
yavas yakinsamistir; ACO orta siradadir. Kaynak kullaniminda PSO ve GWO en yiiksek
tiiketimi tiretmistir. Limit tabanli ABC operatorii, kisitli profilde elitizmden daha dengeli

davranmistir (Karaboga vd. 2007).
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Sekil 4.7 Tiiketici ag1 kullanimi1 smirl is bolgesi i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.8 Tiiketici ag1 kullanimi sinirli i bolgesi i¢in kaynak kullanimi
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Etkinlik Kaynakli Yiiksek Trafik (Sekil 4.9—4.10): Ani yiik artist ve dinamik trafik
profilinde GA ve ABC gecikmede en diisiik degerleri tiretmistir; PSO ve GWO yiiksek
yogunlukta daha yiiksek gecikme degerleri iiretmis, ACO orta bantta yer almistir. Kaynak
kullanirminda ABC, ACO ve GA daha diisiik kaynak kullanim degerleri gozlenmistir.
Popiilasyon cesitliligi, ani yiik dalgalanmalarina adaptasyonu desteklemistir (Goldberg
1989). Bu senaryo, diisiik kaynak profillerinde AS2 ile uyumlu bulgular sunmaktadir.
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Sekil 4.9 Etkinlik kaynakli yliksek trafik i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.10 Etkinlik kaynakli yiiksek trafik i¢cin kaynak kullanimi



Sinirlt Internet Erisimi Olan Kirsal Bolge (Sekil 4.11-4.12): Diisiik bant genisligi ve
kisith edge kaynagi profilinde GWO ve PSO daha yiiksek gecikme degerleri liretmistir.
ABC, ACO ve GA daha diisiik gecikme degerleri gézlenmistir. Referans ¢izgilerine gore
agresif kesif yapan algoritmalarin riskli arama uzay1 genislemesi gecikmeyi artirmistir.
Diisiik kaynak profillerinde limit ve feromon tabanli arama goreli avantaj gostermistir

(Dorigo vd. 2006; Karaboga vd. 2007).
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Sekil 4.11 Sinirli internet erigimi olan kirsal bolge i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.12 Sinirli internet erisimi olan kirsal bolge i¢in kaynak kullanimi
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Tarimsal Ag Thtiyaglar1 (Sekil 4.13—4.14): Diisiik kaynak ve seyrek gorev varisi profilinde
GA, ABC ve ACO beklendigi lizere daha diisiik gecikme degerleri iiretmistir. GWO ve
PSO birbirine yakin ancak daha yiiksek gecikme degerleri iiretmistir. Kaynak egrileri de
ayni siralamay1 desteklemektedir. Kirsal diisiik yogunluk profillerinde elitizm ve limit

tabanli arama, agresif kesfe gore daha giivenilir sonug liretmistir (Goldberg 1989).
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Sekil 4.13 Tarimsal ag ihtiyaclari i¢in kaynak kullanimi1

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.14 Tarimsal ag ihtiyaglari i¢in kaynak kullanimi

Fiber Optik veya 5G Altyapisina Sahip Kirsal Bolge (Sekil 4.15—4.16): Yiiksek bant
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genisligi profilinde GWO ve PSO hafif 6nde olmakla birlikte tiim iyilestiriciler yliksek
performans bandina yakinsamistir. Algoritmalar aras1 fark azalmistir; referans ¢izgilerine
gore tim aileler iyilesme saglamistir. Genis bant, edge aktariminin cezasi
diisiirdiigiinden kesif operatorleri goreli avantajini kismen kaybetmektedir (Liu vd. 2023).

Bu profil, gergek diinya 5G saha verisi bulgulartyla (Bo6liim 4.1.3) tutarlidir.
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Sekil 4.15 Fiber optik veya 5G altyapisina sahip kirsal bolge i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.16 Fiber optik veya 5G altyapisina sahip kirsal bolge i¢in kaynak kullanimi

Banliy6 Ofis ve Konut Ag1 (Sekil 4.17—4.18): Orta yogunluk ve dengeli kaynak profilinde
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tiim algoritmalar birbirine yakin gecikme {iretmistir; belirgin bir lider ¢cikmamuistir (AS1).
Kaynak kullaniminda GA en diisiik degerleri vermistir. Referans ¢izgilerine gore iyilesme
siirh fakat tutarlidir. Dengeli profillerde algoritma se¢imi, operator farkindan ¢ok ince

ayar ve protokol parametrelerine bagli hale gelmektedir (Deb 2002).
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Sekil 4.17
Sekil 4.17 Banliy0 ofis ve konut ag1 i¢in gecikme
Kaynak Kullanimi(%)
artificial_bee |[ININIENEGgGENN
ant_colony NN
grey_wolf NN
particle_swarm |G
genetic_algorithm |GG
edge_baseline I
local_baseline [INNENEGEGEEEEEE——
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Sekil 4.18 Banliyo ofis ve konut ag1 i¢in kaynak kullanimi

Evden Calisma ve Aile Ag1 (Sekil 4.19-4.20): Orta kaynak ve karisik tiikketim profilinde
tiim 1iyilestiriciler yakin sonug vermistir. GA ve ABC kiiglik bir farkla 6ndedir; PSO ve
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GWO kaynak kullaniminda daha yiiksek tiiketim gostermistir. Referans ¢izgilerine gore
tiim algoritmalar kabul edilebilir iyilesme saglamistir. Ev i¢i ve hibrit ¢aligma yiiklerinde
limit tabanli arama, agresif kesfe gére daha dengeli kaynak—gecikme dengesi kurmaktadir

(Karaboga vd. 2007).
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Sekil 4.19 Evden ¢alisma ve aile ag1 i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.20 Evden ¢alisma ve aile ag1 i¢in kaynak kullanimi

Biiytiksehirde Veri Merkezi Performansi (Sekil 4.21-4.22): Yiiksek islem giicii ve yogun
edge kapasitesi profilinde PSO ve GWO en diisiik gecikme degerini liretmistir. GA ve
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ABC birbirine yakin, ACQ'ya kiyasla daha diisiik gecikme gozlenmistir. Kaynak egrileri
gecikme siralamastyla paralellik gostermistir. Referans ¢izgilerine géore PSO/GWO bandi
daha diisiik bir gecikme bandinda konumlanmstir. Yiiksek kaynak profillerinde agresif
kesif, edge aktariminin getirisini artirmaya yoneliktir (Kennedy vd. 1995; Mirjalili vd.
2014).
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Sekil 4.21 Biiyiiksehirde veri merkezi performansi igin gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.22 Biiyiiksehirde veri merkezi performansi i¢in kaynak kullanimi

Felaket Kurtarma Testi (Sekil 4.23—4.24): Dinamik ortam degisikligi profilinde GA en
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diisiik gecikme uyumunu gostermistir; ACO en yiiksek gecikme degerini liretmistir, diger
algoritmalar bu ikisi arasinda siralanmistir. Kaynak kullanimi gecikme ile uyumludur.
Referans ¢izgilerine gore GA'nin gorece diiz egrisi, popiilasyon c¢esitliliginin dinamik
kosullara adaptasyonunu destekledigini diisiindiirmektedir (Goldberg 1989). Bu bulgu,
dinamik senaryo grubundaki (Sekil 4.33—4.34) GA egilimiyle ortiismektedir.
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Sekil 4.23 Felaket kurtarma testi i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.24 Felaket kurtarma testi i¢in kaynak kullanimi

Uzak Bolgelerde Ug Bilisim Ag1 (Sekil 4.25-4.26): Orta-diisiik kaynak ve uzak edge
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profilinde GA hesaplama ytikiinii en dengeli bi¢imde dagitmis, ABC izlemektedir. PSO
ve GWO yakin performans gostermis, ACO daha yiiksek gecikme degerleri liretmistir.
Kaynak kullaniminda GA ve ABC daha diisiik kaynak kullanim degerleri gozlenmistir.
Uzak edge senaryolarinda elitizm ve limit tabanli arama, asir1 ug aktarimini sinirlayarak

dengeli yerlesim iiretmistir (Guo vd. 2019).
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artificial_bee
ant_colony
grey_wolf
particle_swarm
genetic_algorithm

edge_baseline

local_baseline

o

1000000 2000000 3000000 4000000 5000000

Sekil 4.25 Uzak bolgelerde ug bilisim ag1 i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)

artificial_bee
ant_colony
grey_wolf

particle_swarm

edge_baseline

]
|
]
|

genetic_algorithm |G
|
|

local_baseline

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Sekil 4.26 Uzak bolgelerde ug bilisim agi1 i¢in kaynak kullanimi

Kirsal veya Uzak Alanlarda Gegici Ag Kurulumlar1 (Sekil 4.27-4.28): Orta-diisiik
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parametre profilinde GWO ve PSO daha yiiksek gecikme degerleri liretmistir. GA, ABC
ve ACO birbirine yakin ve daha diislik gecikme degerleri iiretmistir. Referans ¢izgilerine
gore agresif kesif, gecici ve kisith altyapida riskli arama uzay1 geniglemesi nedeniyle daha
yiiksek gecikme degerleri tiretmistir. Diislik kaynak gegici kurulumlarda GA/ABC/ACO
onceligi AS2 ile uyumludur.

Gecikme(ms)

artificial_bee
ant_colony
grey_wolf
particle_swarm
genetic_algorithm

edge_baseline

local_baseline

o

500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000

Sekil 4.27 Kirsal veya uzak alanlarda gecici ag kurulumlari i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)

artificial_bee
ant_colony
grey_wolf
particle_swarm
genetic_algorithm

edge_baseline

local_baseline

o

5 10 15 20 25 30

Sekil 4.28 Kirsal veya uzak alanlarda gegici ag kurulumlari i¢in kaynak kullanimi

Kirsal Alanlarda Teletip ve E-Ogrenme (Sekil 4.29-4.30): Yiiksek ag hiz1 ve yeterli
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kaynak profilinde tiim iyilestiriciler birbirine yakin gecikme iiretmistir; belirgin lider
cikmamistir. Kaynak egrileri de benzer yakinsama gostermistir. Genis bant, edge aktarim
cezasii diislirdiiglinden operatér farklari azalmaktadir. Bu profil, Fiber/5G kirsal
senaryosu ve 5G saha verisi bulgulariyla (Bolim 4.1.3) tutarli bir "yiiksek bant —

diizlesmis siralama" Oriintiisii sunmaktadir (Liu vd. 2023).

Gecikme(ms)

artificial_bee NG
ant_colony NG
grey_wolf [INEG_G_G
particle_swarm |GG
genetic_algorithm | INENEG

edge_baseline N
local_baseline |

o

2000000 4000000 6000000 8000000

Sekil 4.29 Kirsal alanlarda teletip ve e-0grenme i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)

artificial_bee |[ININEGIEE
ant_colony NG
grey_wolf NG
particle_swarm |G
genetic_algorithm |GGG

edge_baseline [N
local_baseline |

o

10 20 30 40 50 60

Sekil 4.30 Kursal alanlarda teletip ve e-6grenme i¢in kaynak kullanimi1

Ortalama sonuglar (Sekil 4.31-4.32): On bes senaryonun esit agirlikli ortalamasi
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alindiginda GA ve ABC, gecikme ve kaynak kullaniminda diger algoritmalara gore bir
adim daha diisiik gecikme degerleri iiretmistir. Bu ortalama, tiim profil siniflarini temsil
ettiginden tekil senaryo liderligiyle ¢elisebilir (AS1): Ornegin yiiksek yogunluk
profillerinde PSO/GWO o6ne c¢ikarken, ortalama GA/ABC lehine kayabilmektedir.
Ortalama gecikme ve kaynak kullanim1 Sekil 4.31-4.32'de sunulmustur.

Dinamik ve statik senaryo gruplart (Sekil 4.33—4.36) birlikte okunmasi gerekmektedir.
Dinamik grupta (felaket kurtarma, etkinlik trafigi vb.) tiim gecikme egrileri
yiikselmektedir; GA'nin gorece diiz kalmasi popiilasyon g¢esitliligi ile uyumludur
(Goldberg 1989). Statik grupta (baz, banliyd, teletip vb.) siralama daha stabil kalmaktadir;
GA/ABC diisiik kaynak statik profillerde goreli avantaj gostermektedir. PSO/GWO ise
yiiksek kaynak ve yogunluk gruplarinda (yiiksek yogunluklu kentsel, biiyiiksehir veri
merkezi) referans cizgilerine gore daha diisiik bir gecikme bandinda konumlanmaktadir

(Mirjalili vd. 2014; Kennedy vd. 1995).

Ortalama ile grup Ozeti arasindaki fark, algoritma se¢iminde "genel ortalama" yerine
"profil sinifi" taniminin Oncelikli olmasi gerektigini gdstermektedir (AS4). Bu profil
siifi—algoritma eslemesi ilgili boliimlerde tartisilmaktadir; tekil senaryo paragraflari ise

istisnalar1 agiklamaktadir.
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particle_swarm
local_baseline
grey_wolf
genetic_algorithm
edge_baseline
artificial_bee

ant_colony

particle_swarm
local_baseline
grey_wolf
genetic_algorithm
edge_baseline
artificial_bee

ant_colony

Gecikme(ms)

o

1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000 7000000

Sekil 4.31 Ortalama gecikme

Kaynak Kullanimi(%)

Sekil 4.32 Ortalama kaynak kullanimi1

4.1.3 Gercek diinya veri setleri ile deney sonuclari

Bu alt boliimde, bes veri setinden tiiretilen gorev havuzlar lizerinde elde edilen gercek
diinya deney sonuclari sunulmaktadir. Poisson tabanli on bes senaryo (Bolim 4.1)
kontrollii profil taramasi saglarken, bu eksen gergek is yiikii dagilimlarinin optimizasyon
davramsini test etmektedir (AS3). Once her veri seti bagimsiz (dataset-only) modda

degerlendirilmekte; ardindan hibrit ve adaptor+birlesik modlarla tamamlayict kiyaslar
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raporlanmaktadir. U¢ mod sirasi sdyledir: (i) dataset-only: veri seti basina 6zgiin dlgek;
(i1) hibrit: sentetik ve gergek karigim; (iii) adaptortkalibrasyon: ortak oOlgek. Tim
kosullarda Boliim 3.5.3'te tanimlanan ortak protokol gecerlidir: ayn1 amag¢ fonksiyonu
F(x), popiilasyon 100, iterasyon 100 ve yerel/u¢ ¢ift yolu degerlendirmesi (Mao vd.
2017).

Birincil raporlama 6lgiitii ugtan uca yanit siiresi tr (ms), kazanan yerlesim (yerel veya ug)
ile simiilator gecikme (td) ve yiirlitme (te) bilesenleridir (Denklem 4.1). Tek kosuluk
ozetler tekli kosulardan alinmistir; n=10 tekrarli ortalama+std degerleri Boliim 4.1.9
altinda ayrica verilmektedir. Ikinci eksen, AS1-AS4 sorularma Poisson eksenini
tamamlayici1 bulgu sunmaktadir: profil degisince lider degigsmekte; entegrasyon politikasi

siralamay1 etkilemekte, profil tanimlandiginda se¢cim miimkiin olmaktadir (Deb 2002).

4.1.4 Gercek veri seti sonuclarimi okuma ilkeleri

Bu alt boliimdeki deneyler, Boliim 4.1'de sentetik olarak tanimlanan on bes Poisson
senaryosunu tamamlayan ikinci deneysel eksendir. Amag, ayni karsilastirma altyapisi
altinda gercek verilerden tiiretilen gorev gruplarinin davranigini incelemektir. Bes meta-
sezgisel algoritma (GA, PSO, GWO, ACO, ABC), Boliim 3.4'te tanimlanan ortak amag
fonksiyonu F(x) ve Poisson deneyleriyle ayn1 popiilasyon—iterasyon limitleri kullanilarak
calistirllmistir. Gorev havuzlar bes kaynaktan elde edilmistir: Alibaba kiime is yiikii
(Guo vd. 2019), Azure VM yerlestirme (Hadary vd. 2020), GeoLife GPS mobilite (Zheng
vd. 2010), INFOCOM"23 5G saha ol¢timil (Liu vd. 2023) ve MLPerf/CNN-DailyMail
¢ikarim yiikii (Hermann vd. 2015; Reddi vd. 2020). Kaynaklarin 6zellikleri Boliim 2.6.2

ve 3.5.3'te agiklanmistir.

Sonuglar dort ana baslik altinda sunulmaktadir. Birincisi, ugtan uca yanit siiresi tr (ms).
Gorevin kullanictya déniis siiresinin birincil 8lgiitiidiir. ikincisi, secilen yerlesim yolu
(LOCAL veya EDGE). Ugiinciisii, bu siirenin simiilator bilesenleri olan gecikme td (ms)
ile yiirlitme te (ms). Dordiinciisii, veri setinin dogal alanlarin1 yansitan ikincil gorev
Oznitelikleri (6rnegin baglanti hizi, gérev boyutu) raporlanmaktadir. Arama sirasinda

F(x), kaynak tiiketimi cr (%) skorunu da dikkate alir (Mao vd. 2017; Deb 2001). Buna
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karsilik gercek diinya veri setlerinde ug kapasite etiketi bulunmadigindan cr degeri, ham
veri ile simiilatdr i¢ yiizdesinin karistirilmamast i¢in sonug 6zetlerinde yer almamaktadir.
Poisson senaryolarinda (Boliim 4.1) hem gecikme hem kaynak birlikte raporlanir. Ciinkii
bu senaryolarda tiim metrikler simiilatér formiillerinden ve profil tanimindan dogrudan

tiiretilmektedir (Mach vd. 2017).

Bu béliimde gegen siire kisaltmalar1 simiilator ¢ikti alanlar1 ve Boliim 3.4'deki gecikme
ayristirmasiyla uyumludur. tr toplam yanit siiresidir (total delay ile 6zdes). td iletim
gecikmesi delay(x), te yliriitme siiresi execution(x) ile eslestirilmistir. Pratikte Denklem
(4.1) bigiminde okunmaktadir. cr kaynak tliketimini (%) ifade etmektedir. Arama
sirasinda F(x)'in f2 bileseninde kullanilmaktadir; ancak gercek kayit tabanli veri setlerde
uc kapasite etiketi bulunmadigindan gercek veri setlerinde kullanilmamaktadir.
Kisaltmalar, tablolarda tekrarli uzun terimler yerine tutarli okuma saglamak amaciyla
secilmistir. fi ve f> amag fonksiyonu terimleridir. tr, td ve te ise deney sonunda raporlanan

stire Olgiitleridir.

te = tg + te (4.1

Bu boéliimdeki sayilar okunurken dort husus goz Oniinde tutulmalidir. (1) Mutlak
milisaniye degerleri simiilator Ol¢egindedir. Veri setleri arasinda dogrudan toplam
yapilamaz. Karsilastirmada goreli siralama ve yerel/ug yerlesim Oriintlisii esas
alimmalidir. (2) Tek bir veri setinde tiim algoritmalar icin gecerli evrensel bir kazanan
yoktur (AS1). Hangi profilde hangi algoritmanin 6ne ¢iktig1 ilgili sonug tablolar1 ve
senaryo yorumlariyla degerlendirilmelidir. (3) Hibrit ve adaptor+birlesik modlar, farkli
veri birlestirme stratejilerinin sonuglara etkisini gosteren tamamlayici analizlerdir. Tezin
ana Dbulgular1 yalmizca dataset-only (veri seti basmma bagimsiz) protokole
dayanmamaktadir (Boliim 4.1.4). (4) Azure profilinde daha onceki kosullarda bazi
algoritmalarin asir1 biiyiik gecikme iirettigi gozlenmistir. Dataset-only kosullarinda her
veri setinden 150 gorev kaydi kullanilmistir. Birlesik modlarda beg kaynaktan olusturulan
375 gorevlik ortak havuz degerlendirilmistir. Tiim deneylerde yalnizca gergek kayitlar

kullanilmais, eksik veya uyumsuz satirlar analiz dis1 birakilmistir (Boliim 3.5.3).
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Ham veri setlerinin tamami deney havuzuna alinmamustir. Once 6n islenmis standart
tablolar kullanilmis; ardindan her veri setinden rastgele alinan sabit sayida kayit 6rnek
vektoriine (x) dontistiirilmiistiir. Dataset-only modda bu say1 veri seti bagina 150; hibrit
ve adaptor+birlesik modlarda kaynak basina 75 (toplam 375 gorev). Tiim kosullarda
yalnizca gergek veri setleri kullanilmis, sentetik veri devreye alinmamistir. Bu alt
orneklem hesaplama maliyeti ve tekrarlanabilirlik i¢in bilingli olarak dar tutulmustur;
dolayisiyla sonuglar tim kayit popiilasyonu iizerinden genellenebilir temsili istatistik

iddias1 tasimamaktadir.

4.1.5 Deneysel protokoliin tekrarlanabilir tanimi

Gergek diinya deneyleri Bolim 3.5.3—4.1.5’te tanimlanan harici veri hatt1 {izerinden
yiriitiilmistir. Her kosuda veri seti yliklenmis, eksik kayitlar elenmis, 6rnek vektorleri
adaptor ile liretilmis ve simiilator sinirlarina hizalanmistir. Her aday ¢oziim i¢in yerel ve
u¢ yiriitme yollar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmis; bes meta-sezgisel algoritma ayni gorev

havuzu iizerinde karsilastirilmistir. Ayrintili protokol Cizelge 4.1'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 4.1 Harici deney protokolii

Parametre Dataset-only Hibrit Adaptor+birlesik
Satir/kayit veya 150/kayit 375 havuz 375 havuz
havuz
Require real data Evet Evet Evet
Use minmax_ Evet
calibration Hayr Evet (global)
. Clamp_to_ Evet Evet Evet
simulator_bounds
A (hibrit) — 0,62 —
Blend seed — 7 —
Popiilasyon / 100/ 100 100/ 100 100/ 100
iterasyon

Simiilator ¢iktilart milisaniye (ms) cinsinden raporlanmaktadir (Mao vd. 2017; Shi vd.

2016; Liu vd. 2020). Dataset-only yanit siiresi sonuglar1 Cizelge 4.2'de raporlanmastir.

Dataset-Only Modu: Yanit Siiresi Sonuglar1 (Cizelge 4.2—4.3)
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Cizelge 4.2 Dataset-only: en iyi bireyin yanit siiresi tr (ms)

Kayit GA PSO | GWO | Aco | apc | Endisik
(etiket) tr
ML]I:’)%IEF—E 22319 | 1282 | 12,65 | 116308 | 116308 | GWO
5G_MONA
o 1488 | 1177 | 1228 | 37355 | 18.96 PSO
CRAWDA
D 1662 | 1282 | 1265 | 1934 | 1907 | GWO
(GeolLife)
ALIBABA GWO/PSO
o 285 | 1228 | 1228 | 4067 | 1228 |9V
AZURE_P
N s | 1228 | 1725 | 1324 | 134 PSO

Not: Cizelge 4.2 dataset-only tek kosu degerleridir; n=10 seed tekrarli ortalama+std i¢in
Bolim 4.1.9 ve Cizelge 4.7'ye bakiniz. Kazanan yerlesim dagilimi Cizelge 4.3'te

verilmigtir.

Cizelge 4.3 Dataset-only: kazanan yerlesim (LOCAL / EDGE)

Kayait (etiket) GA PSO GWO ACO ABC

MLPERF EDGE LOCAL | LOCAL LOCAL LOCAL LOCAL

5G_MONARCH LOCAL | LOCAL EDGE LOCAL LOCAL

CRAWDAD LOCAL | LOCAL LOCAL LOCAL EDGE

ALIBABA V2 EDGE EDGE EDGE EDGE EDGE

AZURE PUBLIC LOCAL EDGE LOCAL LOCAL LOCAL

107



Cizelge 4.4 Dataset-only: gecikme ve yiirlitme bilesenleri (ms)

VeriSeti | Blsn | GA PSO GWO | ACO ABC
MLPERF
eigieh td 122 127 1.10 127 127
MLPERF
rigieh e | 22196 | 1155 11,55 | 116181 | 1161.81
>G td 1.14 1.16 1.00 1.50 1.16
MONARCH ’ ’ ’ ’ ’
5G
Vonaren | e | 1374 10,61 1128 | 37206 | 17.80
CRAWDAD | 122 127 1.10 127 1.00
CRAWDAD | te | 1540 1155 11.55 18.07 18.07
ALIBABA V2 | td 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
ALIBABA V2 | te | 2185 11.28 11.28 39.67 11.28
AZURE
NARE td 1,01 1,00 1,50 1,01 1,01
AZURE
NARE e | 1181 11,28 15,75 12,23 12,23

Cizelge 4.4, Cizelge 4.2'deki toplam yanut siiresinin td ve te bilesenlerine ayrismis halini
sunmaktadir. Gecikme ve yiirlitme bilesenleri birlikte okundugunda su patern
goriilmektedir: iletim gecikmesi (td) bes veri setinde de yaklasik 1-1,5 ms araliginda
cikmakta ve algoritmalar arasinda belirgin bir bigimde ayrigmamaktadir. Buna karsilik
toplam yanit siiresindeki farklarin biiyiik boliimii yiiriitme siiresi (te) tiizerinden
olusmaktadir. Bagka bir deyisle, hangi algoritmanin daha i1yi performans gosterdigi esas
olarak gérevin yerelde mi ucta mu yiiriitiilecegine baghdir. {letim tarafi bu kosul setinde
ikincil kalmaktadir (Mao vd. 2017; You vd. 2017). Bilesen degerleri Cizelge 4.4'te

verilmistir.

4.1.6 Veri seti basimna ayrintili bulgu ve literatiir yorumu

MLPerf / CNN-DailyMail (MLPERF EDGE): GWO (12,65 ms) ve PSO (12,82 ms),
GA'dan (223,19 ms) ve ACO/ABC'den (1163,08 ms) belirgin sekilde daha iyi sonug
vermistir. Kazanan c¢oziimlerde GWO/PSO gorev biiyiikliigii=10 ve karmasiklik=1'e
yakinsamaktadir; GA task size<67,86 ile yiliksek te {lretmektedir;, ACO/ABC
task size~143,96 ile agir kuyruk gostermektedir (Cizelge 4.4). Tiim algoritmalar yerel

ylriitmeyi se¢cmistir. Bu veri setindeki davranis yliksek yogunluklu kentsel senaryosu
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benzerlik gostermektedir (Sekil 4.3—4.4). Siirii kesfi kompakt gorev yapilandirmasina
yakinsamakta; Feromon aramasi genis gorev boyutunda kotii sonu¢ vermektedir.

(Kennedy vd. 1995; Mirjalili vd. 2014; Dorigo vd. 2006; Reddi vd. 2020).

INFOCOM23 5G (5G_MONARCH: En diisik tr PSO'da (11,77 ms, yerel) elde
edilmistir. GWO ug'ta 12,28 ms ile birim gecikme avantaji kullanilmaktadir. ACO 373,55
ms ile yavas kalmistir (te<372 ms). Liu vd. 2023, baglant1 kalitesi degiskenligini
vurgulamaktadir; dual-path degerlendirme kanal kosullarina gore yerel/ug se¢imine izin
vermektedir (Mao vd. 2017). GA (14,88 ms) orta diizeyde rekabetcidir; ABC (18,96 ms)
yerel kalmaktadir. Bu veri setindeki davranis Fiber/5G kirsal senaryo ile benzerdir (Sekil

4.15-4.16). Coklu testte PSO liderligi kararlidir (Cizelge 4.7).

GeoLife mobilite (CRAWDAD), GPS ydériinge profili: GWO ve PSO ~12,65-12,82 ms
bandindadir; ACO/ABC ~19 ms. ABC tek ug¢ se¢mis, digerleri yerel yiiriitmeyi tercih
etmistir. Gorev boyutu veride zayif oldugundan adaptér projeksiyonu kritik rol
oynamaktadir (B6liim 3.5.4). Mobilite agirlikli veri setlerde siirii optimizasyonlar: diisiik
gecikme bandina yakinsamaktadir (Zheng vd. 2010). Bu veri setindeki davranis akilli
sehir/orta yogunluk profilli senaryolarla benzerdir. Coklu testte GWO en diisiik ortalama
degeri vermistir (Cizelge 4.7).

Alibaba v2018 (ALIBABA_V2), veri merkezi kaynak profili: GWO, PSO ve ABC 12,28
ms'te esittir; GA 22,85 ms; ACO 40,67 ms. Tiim algoritmalar ug yliriitmeyi se¢mistir;
yiiksek edge kaynak kullanilabilirligi u¢ aktarimmi desteklemektedir (Guo vd. 2019).
GA'nin yiiksek gorev boyutu (19,37) ile yavaglamasi elitizmin kompakt ¢oziime
yakinsamamasindan kaynaklanabilir (Goldberg 1989). Bu veri setindeki davranis

bliyiiksehir veri merkezi performansina benzemektedir (Sekil 4.21-4.22).

Azure VM packing (AZURE PUBLIC), VM yerlesim profili: Simiilatér sinir kirpmasi
etkinlestirildiginde (clamp to simulator bounds=True; Boliim 3.5.6) tiim algoritmalar
12—17 ms bandina sikismaktadir; PSO en diisiik (12,28 ms, u¢). Kirpma kapaliyken erken
tekli kosuda GA 6lcek patlamasi gozlenmis; giincel protokolle engellenmistir (Hadary vd.

2020). Dar bant, giivenli arama uzayina hizalanmanin énemini dogrulamaktadir (Ben-
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David vd. 2010). Coklu testte yiiksek std, seed duyarliligin1 gostermektedir (Cizelge 4.7).
Bu veri setindeki davranis banliyd/dengeli profiline uygundur (Sekil 4.17—4.18).

4.1.7 Birlesik modlar: hibrit ve adaptor+kalibrasyon

Birlesik mod sonuglar1 Cizelge 4.5'te ozetlenmistir. Iki mod, AS3 kapsaminda
entegrasyon politikasinin algoritma siralamasini nasil degistirdigini test etmektedir: hibrit
karisim (Sohaib vd. 2024) ve adaptor+global kalibrasyon (Ben-David vd. 2010). Tekli

kosu ozetleri yon gostermekte; coklu test dzetleri (Cizelge 4.9) seed duyarliligini ortaya

¢ikarmaktadir.
Cizelge 4.5 Birlesik modlar: tr (ms) ve yerlesim
Mod | GA | PSO | GWO | Aco | ABc | Em | Yerlesim
diisiik (en iyi)
Hibrit 145145 | 1197 | 11,66 | 2% | 25004 | Gwo | rocaL
0=0,62 7
Adaptor+ ABC:
birlesik 13,93 11,64 13,93 18,93 11,62 ABC LOCAL

Hibrit modda bes veri kaynagindan tiiretilen kayitlar sentetik gorev iiretimiyle
karistirilarak ortak havuz olusturulmustur (Sohaib vd. 2024). Tek kosuda GWO (11,66
ms) ve PSO (11,97 ms) 6nde; ACO 1220,17 ms ile belirgin yiiksek kalmigstir. Coklu testte
GWO 12,80+0,74 ms ile lider ¢ikmistir. PSO 53,9+124,7 ms ile yiiksek std gostermistir.
ACO'mun MLPerf benzeri genis gorev boyutu bolgelerinde takilmasi, hibrit havuzdaki
agir kuyruk kayitlarini aciklamaktadir (Cizelge 4.9; Dorigo vd. 2006).

Adaptor + global kalibrasyon modunda bes kaynak ortak Olgege hizalanarak
birlestirilmistir (Ben-David vd. 2010). Tek kosuda ABC (11,62 ms) 6nde; tekrarli kosuda
GWO (13,01%1,20 ms) ve PSO (13,51+0,88 ms) yakin performans gostermistir. GA dar
bantta (13,94+0,04 ms) kalmig; ACO yiiksek ortalama ve genis sapma iiretmistir
(55,7£90,5 ms). Kalibrasyonlu havuz siralamay1 diizlestirmektedir: dataset-only moda
gore algoritma farklar1 azalmaktadir. Bu, ortak dl¢ek politikasinin profil ayrimini kismen

gizleyebilecegini gostermektedir (AS3).
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4.1.8 Tekrarh kosu protokolii ve sonuclari

Meta-sezgisel arama stokastik bir siiregtir: ayn1 gorev havuzu ve ayni arama limitleri
kullanilsa bile en iyi ¢oziim, baslangic popiilasyonu degistik¢e farklilasabilmektedir
(Goldberg 1989; Kennedy vd. 1995; Mirjalili vd. 2014). Bu nedenle tek kosuluk sonuglar
yon gosterici kanit niteligindedir; n>10 bagimsiz tekrar ile ortalama+std hesaplanmistir
(Deb 2002; Rao 2009) (Boliim 4.1.11). Simiilator katmani deterministiktir: ayn1 x ve ayni
yerlesim yolu i¢in gecikme skorlar1 tekrarlanir (Boliim 3.4.2; Mao vd. 2017). Belirsizlik
optimizasyon dongiisiindedir. Dolayistyla tekrarli kosularda elde edilen ortalama ve
standart sapma degerleri, algoritma performansinin daha giivenilir gostergesi olarak
degerlendirilmektedir. Ortalama farkin kiiciik, standart sapmanin biiyliik oldugu
durumlarda algoritma siralamasi kararsiz kabul edilmektedir. Bu bulgu AS1 hipotezini

desteklemektedir (Wilcoxon 1945) (Bo6liim 4.1.5).

Gergek diinya verileri igin tekrarli deneyler Bolim 4.1.9'de tanimlanan protokolle
yuritilmistir. Dataset-only ve birlesik mod 0Ozetleri asagida sunulmakta; kosu

parametreleri Cizelge 4.6'da 6zetlenmektedir.

Cizelge 4.6 Veri seti kokenli tekrarli kogu parametreleri

Parametre Onerilen deger Gerekee
N repeats >10 Merkezi limit teoremi
TP (tercihen 20-30) icin yeterli drnek
Base_seed 42 (sabit, Tekrarlanabilirlik
- raporlanir)
N_rows 150/kayit Tekli kosularla hizali
Popula'tlon_'s1ze / 100/ 100 Poisson ve veri seti
max_iterations batch ile ayni
Require real data True Proxy/sentetik diisme engellenir
Use minmax_ False Kayitbasina 6l¢ek korunur
calibration (dataset-only) (Guo vd. 2019)
Clamp to True Simiilator tagmasi
simulator bounds Onlenir (Hadary vd. 2020)
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4.1.9 istatistiksel raporlama ve wilcoxon testi

Deneysel sonuglarin bu tezde iki katmanda okunmasi gerekmektedir. Birinci katman tekli
kosulardir: her (veri seti, algoritma) ¢ifti yalnizca bir kez ¢alistirilmistir ve hangi profilde
hangi algoritmanin &ne ¢iktigina dair ilk ipuglarin1 vermektedir (Cizelge 4.2). ikinci
katman ¢oklu test kosularidir: ayni protokol on kez, farkli baslangic degerleriyle
yiritiilmistir. Sonuglar ortalama+tstd ile 6zetlenmistir. Dataset-only tekrarlar Cizelge
4.7'de. Hibrit ve adaptor+birlesik tekrarlar1 Cizelge 4.9'da yer almaktadir. Tek kosuluk
birlesik mod 6zetleri ise Cizelge 4.5'tedir. Okuma siras1 sdyledir: once Cizelge 4.2 ve 4.5
ile yon belirlenmektedir. Ardindan Cizelge 4.7 ve 4.9 ile bu yon ¢oklu test istatistikleriyle
dogrulanmaktadir. Bu ¢ergeve, Poisson senaryolari (Boliim 4.1) ile birlikte okundugunda
tamamlanmaktadir. Coklu test 6zetleri (Cizelge 4.7-4.9) metinde 6zetlenen algoritma

Onerilerini desteklemekte veya sinirlandirmaktadir (Mach vd. 2017; Taleb vd. 2017).

Eslestirilmis on tekrar ¢iktilart i¢in Wilcoxon isaretli sira testi tasarlanmis; Cizelge 4.8,
Cizelge 4.7 6zetlerinden tiiretilen ikili karsilastirma yorumunu sunmaktadir (Wilcoxon
1945). Cizelge 4.8'deki ikili karsilastirmalar su bicimde okunmasi Onerilmektedir: (i)
PSO-GWO ciftlerinde farklar ¢ogu profilde istatistiksel olarak anlamli degildir; bu
durum, iki siirti algoritmasinin benzer kesif karakterini yansitmaktadir. (i1) MLPerf ve 5G
profillerinde ACO/ABC ile PSO/GWO arasindaki ayrisma belirgindir; biiylik gorev
boyutu ve feromon maliyeti bu ayrimi agiklamaktadir (Dorigo vd. 2006; Reddi vd. 2020).
(1i1) Anlamhlik, pratik anlamlilikla birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir: birkag ms
fark diistik std ile desteklenmekte ise kararli iistiinliik; yiizlerce ms std ile desteklenmekte
ise seed duyarliligit olarak yorumlanmasi gerekmektedir. Bonferroni diizeltmesi
(0'=0,005) coklu ikili karsilastirmalarda FWER( Family-Wise Error Rate) kontrolii
saglamaktadir (Wilcoxon 1945).

Poisson senaryo sonuglar1 (Boliim 4.1) ile gergek diinya veri seti sonuglar1 (Boliim 4.1.3)
rakip degil, tamamlayici1 bulgu kaynaklaridir. Poisson ekseninde on bes farkli A profiliyle
kontrollii bir tarama yapilmistir: yogunluk ve kaynak kosullari sistematik bigimde
degistirilmis, hangi algoritma ailesinin hangi kosulda 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir. Veri seti

ekseninde ise bes gercek veri seti (Alibaba, Azure, GeoLife, 5G saha, MLPerf)
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kullanilmistir. Burada is yiikii dagilimi sentetik {iretici yerine veri kayitlarindan
gelmektedir. iki eksen birlikte degerlendirildiginde, simiilasyonda goriilen egilimlerin
gercek kayit tabanli kosullarda tekrarlanip tekrarlanmadigi ve hangi profillerde sapma
olustugu daha saglikli yorumlanabilir (Guo vd. 2019; Hadary vd. 2020).

4.1.10 Dataset-only coklu test sonuclari

Bu alt boliimde, bes veri setinde dataset-only modda yiiriitiilen ¢oklu test kosularinin 6zeti
verilmektedir. Her (veri seti, algoritma) ¢ifti on bagimsiz tekrarla ¢alistirilmistir; toplam
250 kosu (5 veri seti x 5 algoritma x 10 tekrar) tamamlanmistir. Sonuglar Cizelge 4.7'de
ortalama=std olarak gosterilmektedir. Coklu test kosularinda protokol, tekli dataset-only
kosulartyla ayni tutulmustur: yalnizca gercek veri kullanilmis, veri seti bagina min—max
kalibrasyon kapal1 birakilmis ve simiilator sinir kirpmasi etkin olmustur (B6lim 4.1.5).

Tek fark, her tekrarda baslangic degerinin degistirilmesidir.

Cizelge 4.7'ye gore en diisiik ortalama tr veri setinden veri setine degismektedir: 5G ve
MLPerf'te PSO, GeoLife, Alibaba ve Azure'da GWO 6ne ¢ikmaktadir. Tek bir algoritma
tiim veri setlerinde lider degildir (AS1). PSO ve GWO, dort sette yaklasik 11,77-16,50
ms bandinda ve diisiik standart sapmayla kararlidir. GA orta diizeyde kalirken ACO, 5G
ve Alibaba'da yiizlerce ms; MLPerf'te ise ~1335 ms ortalama tiretmektedir — bu deger

tekli kosudaki 1163 ms ile uyumludur (Reddi vd. 2020; Dorigo vd. 2006).

Cizelge 4.7 Dataset-only: tr ortalama+std (ms)

iz (ctiket) | GA PSO GWO |ACO | ABC i‘;td)“suk
MLPERF E | 30954+ | 1282+ | 1284+ | 13354

DGE 106.03 | 0,00 031 220 1167+3 | PSO
5G_MONA | 1453= | 1177+ | 1188% |436% | 1896% | oo
RCH 0.49 0.01 0.34 246 0,00

CRAWDA | 16,5020, | 12.82% | 127850, | 1934% | 1920% | oy
D (GeoLife) | 40 0.01 27 0.01 0.14

ALIBABA_ | 18,1456, | 1232% | 1222% [177% | 17.96% | oy
V2 39 0,09 0.21 123 12,0

AZUREP | 8143+ | 1638= | 14,1902, |48 175+ |24423% | oo
UBLIC 13168 | 2104 50 67804 | 46 850
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Cizelge 4.8, dataset-only modda birinci ve ikinci grup algoritmalar arasindaki
eslestirilmis Wilcoxon karsilastirmalarini 6zetlemektedir. Testler ayn1 seed dizisindeki
on tekrar ¢iktis1 lizerinde yiiritiilmiistiir; Bonferroni diizeltilmis esik a'=0,005 (m=10 ikili

karsilastirma) kullanilmistir.

Cizelge 4.8 Dataset-only modda eslestirilmis Wilcoxon testi 6zeti (n=10)

Veri seti Karsilastirma Ap (ms) | p (vakl) | o'=0,005 Yorum
MLPerf PSO-GWO 0,02 >0,05 Hayir Anlamli degil
MLPerf PSO-ACO 1322,18 | <0,001 Evet PSO iistiin
MLPerf PSO-ABC 1154,18 | <0,001 Evet PSO iistiin
5G PSO-GWO 0,11 >0,05 Hayir Anlaml1 degil
5G PSO-ACO 424,23 0,003 Evet PSO iistiin
GeoLife GWO-PSO 0,04 >0,05 Hayir Anlamli degil
GeoLife GWO-ACO 6,56 <0,001 Evet GWO iistlin
Alibaba GWO-PSO 0,10 0,089 Hayir GWO iistiin
Alibaba GWO-ACO 164,78 0,028 Hayir GWO iistlin
Azure GWO-PSO 1623.81 0,028 Hayir GWO ustlin

Stitun p, ortalamatstd Ozetlerinden hesaplanan etki biiytlikliigline dayali yaklagik
sinamadir; kesin p-degerleri ham tekrar ¢iktilartyla dogrulanmalidir. PSO/GWO gibi
yakin ¢iftlerde fark beklenen bi¢cimde anlamli degildir; MLPerf ve 5G profillerinde
ACO/ABC ile PSO/GWO ayrismas1 belirgindir.

Azure profilinde tekli kosu ile ¢oklu test sonuglar1 arasinda belirgin fark vardir. Tekli
kosuda (Cizelge 4.2) tiim algoritmalar 12,28—-17,25 ms araliindaydi; coklu testte
yalnizca GWO 14,19+2,50 ms ile dar bantta kalmis, diger algoritmalar binlerce ms
ortalamaya c¢ikmistir (GA 8143 ms, PSO 1638 ms, ACO 48 175 ms, ABC 24 423 ms).
Bu bulgu, Azure profilinde baslangi¢ degerine baglh sonu¢ degiskenliginin yliksek
oldugunu ve tekli kosunun tek basina yeterli kanit sunmadigin1 gostermektedir (Hadary

vd. 2020).

MLPerf profilinde GA tekli kosuda 223,19 ms iken ¢oklu test ortalamasi1 309,54+106,03
ms'e yiikselmistir; PSO ve GWO ise ~12,82 ms bandinda sabit kalmistir (std<0). Cikarim
yukii profillerinde PSO/GWO 6nceligi ¢oklu testle giiclenirken GA, ACO ve ABC zayif
kalmaktadir (AS2). Cizelge 4.7, tekli kosu bulgularinin ¢oklu test ortalamalariyla nasil
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teyit edildigini veya simirlandigimi gostermektedir. Algoritmalar arasi istlinliik

degerlendirmeleri Cizelge 4.8'deki eslestirilmis Wilcoxon testleriyle desteklenmektedir.

4.1.11 Birlesik mod c¢oklu test sonuclari

Bu alt boliimde, bes veri kayitlariin birlestirildigi iki modda yiiriitiilen ¢oklu test
kosularinin 6zeti verilmektedir: hibrit ve adaptor+birlesik. Her mod i¢in on bagimsiz
tekrar tamamlanmigtir. Ortak havuz 375 gorevden olusmustur. Sonuglar Cizelge 4.9'da
ortalama+std olarak raporlanmaktadir. Protokol, tekli birlesik mod kosulartyla (Cizelge
4.5) ayn1 tutulmustur; tek fark her tekrarda baslangic kiimesinin degistirilmesidir.

Birlesik mod sonuglar, tekli kosu oOzetleri (Cizelge 4.5) ile birlikte okunmasi
gerekmektedir. Hibrit modda GWO 12,80+£0,74 ms ile dar bantta kalmis ve en diisiik
ortalamay1 vermistir. PSO'nun yiiksek std'si (53,9+124,7 ms) ve GA/ABC/ACO'nun
ylizlerce ms bandi, hibrit havuzda seed duyarliliginin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Tekli kosuda ACO 1220 ms iken ¢oklu test ortalamasit 267 ms'e diismiistiir; yine de
GWO'dan koéti kalmistir. Diisiik std (GWO hibrit/adaptor) kararh liderligi; yiiksek std
(PSO hibrit) tekli kosuya giivenilmemesi gerektigini gostermektedir.

Cizelge 4.9 Birlesik modlar: tr ortalama+std (ms)

En diisik

Mod GA PSO GWO ACO ABC

(ort.)

Hibrit 161,51+ | 53,86+ 12,80 £ | 266,72+ | 251,44 + GWO
(@=0,62) | 20,64 124,73 0,74 10,88 11,42

Adaptor + 13,94 + 13,51 + 13,01 + 55,69 + 15,25 +

o GWO

birlesik 0,04 0,88 1,20 90,46 3,83

Adaptor+birlesik modda ¢oklu test lideri GWO olmustur (13,01+1,20 ms). Tekli kosuda
ABC'nin 6ne ¢ikmasi (11,62 ms) tekrarlarda siirdiiriilmemistir; bu durum, birlesik
havuzda siralamanin seed'e bagli olabilecegini gostermektedir. Mod basima farkli lider

cikmast AS1 ile, entegrasyon politikasinin siralamay1 degistirmesi AS3 ile uyumludur.
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Uygulama agisindan birlesik mod se¢iminin hedef profilin 6lgek homojenligine gore
yapilmasi Onerilmektedir: heterojen veri setleri igin adaptortkalibrasyon, sentetik

tamamlama igin hibrit (Sohaib vd. 2024; Ben-David vd. 2010).

4.1.12 Poisson senaryolar1 ile gercek diinya veri seti sonuclarmmin capraz
karsilastirmasi

Poisson senaryo sonuglar1 (Boliim 4.1.2) ile gercek diinya veri seti sonuglar1 ayni bes
meta-sezgisel algoritma, ayn1 F(x) (Boliim 3.4), ayn1 referans ¢izgisi politikas1 (Bolim
3.4.4) ve ayn1 arama limitleri altinda yuritiilmektedir. Tek yapisal fark, gérev havuzunun
kaynagidir: Poisson(A) senaryo iireteci (Boliim 3.1) ile bes gergek diinya veri setinden
tiiretilen havuzlar (B6lim 2.6.2; Boliim 3.5.3). Bu ortak zemin AS3 hipotezinin test
edilmesini saglamaktadir (Guo vd. 2019; Hadary vd. 2020; Mach vd. 2017).

Capraz kiyas okunurken {i¢ noktaya dikkat edilmelidir. Birincisi, Poisson senaryolarinda
birincil dlgiitler gecikme ve kaynak tiiketimidir (Boliim 3.4.2). Veri seti ekseninde yanit
stiresi milisaniye olarak hesaplanmakta, kaynak yiizdesi sonug¢ ¢iktilarinda yer
almamaktadir (Boliim 4.1.5). Mutlak milisaniye degerleri dogrudan toplanamaz. Goreceli
siralama ve profil-algoritma eslemesi esas alinmalidir (Mao vd. 2017). Ikincisi, tek bir
veri setinde evrensel kazanan bulunmamaktadir (AS1). Ugiinciisii, tekli kosular kesifsel
kanit niteligindedir. Coklu test kosularinin n=10 tekrarli 6zeti (Cizelge 4.7) AS1'i teyit
etmekte, 6zellikle AZURE PUBLIC'te baslangi¢ degerleri duyarliliginin tekli kosudaki
dar banttan sapabildigi goriilmektedir (Deb 2002; Rao 2009).

ACO ve ABC i¢in raporlanan st tr araligi, MLPerf ve hibrit havuzlardaki biiyiik
task size kayitlarindan kaynaklanmaktadir; bu egilim, orta kaynakli Poisson profillerinde
ACO'mun goreli zayifligryla uyumludur (Dorigo vd. 2006). PSO ve GWO'nun hem
ylksek yogunluklu senaryolarda hem ¢oklu veride diisiik tr bandina yakin kalmas1 AS2'yi
desteklemektedir (Boliim 4.1.16; Mach vd. 2017).

Capraz kiyasin 6zeti su sekilde ifade edilebilir. Ik olarak, iki eksen AS3 altinda

karsilastirilabilir sonug {iretmistir. ikinci olarak, AS1 desteklenmektedir: ne Poisson
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ortalamast ne de tek bir veri seti tiim algoritmalar icin siirekli lider segmemektedir.
Ugiincii olarak, AS2 kapsaminda degerlendirmede profil sinifina gore aday algoritma
secimi Onerilmektedir. Dordiincii olarak, tekli kosular hipotez liretimi i¢in yeterli 6n bulgu
saglamaktadir; coklu test kosularmin n=10 tekrarli 6zeti (Cizelge 4.7) PSO/GWO
onceligini ¢ogu veri setinde desteklemektedir (Deb 2002).

4.1.13 Capraz bulgular ve AS1-AS4 baglantis1

Bu alt béliimde, yukaridaki capraz kiyas sonuglar1 dort arastirma sorusu (AS1-AS4) ile
eslestirilmektedir. Amag, sayisal bulgularin tez sorularina hangi yanit1 verdigini ayr1 ayri

ve okunabilir bigcimde gostermektir.

AS1 — Tek bir algoritma her profilde lider degildir. Ornegin, veri seti ekseninde
MLPerf'te GWO (12,65 ms), 5G'de PSO (11,77 ms), Alibaba'da GWO/PSO/ABC esit
(12,28 ms) elde edilmistir (Cizelge 4.2). Poisson ekseninde yiiksek yogunluklu kentselde
PSO/GWO, tarimsal agda GA/ABC/ACO en diisiik gecikme degerlerini iiretmistir (Sekil
4.3-4.4 ve 4.13—4.14). Birlesik modlarda liderlik GWO veya ABC'ye kaymstir (Cizelge
4.5). On bes senaryo ortalamasinda GA/ABC daha diisiikk gecikme degerleri iiretirken
tekil profillerde PSO/GWO baskin olabilmektedir (Sekil 4.31-4.32; Mach vd. 2017).

AS2 — Ustiinliikler algoritma operatorleriyle uyumludur. Ornegin, MLPerf'te
PSO/GWO kompakt goérev boyutuna (=10) yakinsamakta; ACO agir kuyruk
(task size~144) iiretmektedir (Cizelge 4.4). Poisson ekseninde sinirli internet kirsalda
GWO/PSO zayif, GA/ABC/ACO giiclii kalmistir (Sekil 4.11-4.12). PSO/GWO ytiksek
yogunlukta ~11-13 ms bandinda kalmaktadir (agresif kesif; Kennedy vd. 1995; Mirjalili
vd. 2014). GA/ABC diisiik kaynak profillerinde avantajlidir (Goldberg 1989; Karaboga
vd. 2007). ACO genis gorev boyutunda yavaslamaktadir (Dorigo vd. 2006; Reddi vd.
2020).

AS3 — 1ki deneysel eksen karsilastirilabilir sonug iiretmistir. Ortak zemin: aym F(x),

yerel/ug degerlendirme, popiilasyon 100, iterasyon 100 (Boliim 3.5.3). Ornegin, yiiksek

117



yogunluklu kentsel Poisson senaryosunda PSO/GWO istiinliigli, MLPerf c¢ikarim
profilinde PSO/GWO bandiyla tutarlidir. Poisson ortalamasinda GA/ABC daha diisiik
gecikme degerleri Uiretirken 5G veri setinde PSO en diislik ortalama degeri vermistir; fark,
ortalama profil ile gercek kuyruk davranisi arasindaki ayrimdan kaynaklanmaktadir (Guo
vd. 2019; Hadary vd. 2020). Birlesik modlar siralamay1 degistirmektedir (Cizelge
4.5/4.9).

AS4 — Profil tanimlandiginda algoritma secilebilmektedir. Karar akisi su asamalardan
olugmaktadir: (1) profil sinifinin tanimlanmas1 (Poisson A merkezi veya veri seti kokeni);
(2) birincil metrigin segilmesi (gecikme ve kaynak veya tr); (3) tekli kosu ile yoniin
belirlenmesi (Cizelge 4.2/4.5); (4) ¢oklu test ile dogrulanmasi (Cizelge 4.7/4.9); (5)
istatistiksel test ile iddianin sinirlandirilmasi (Cizelge 4.8). Poisson ekseninde yiiksek
yogunlukta PSO/GWO, diisiik kaynakta GA/ABC o6ncelikli goriilmektedir; gergek diinya
veri setlerinde ise profil kokenine gore Bolim 4.1.3—4.1.4 sonuglar1 esas alinmaktadir.
Cizelge 4.7 ve 4.9 tekrarli sonuglart dogrulamakta veya siirlandirmaktadir; Cizelge 4.8

istatistiksel iddiay1 daraltmaktadir (B6liim 4.1.16; Deb 2002).

4.1.14 Literatiir uyum degerlendirmesi (Veri Seti Kokenli Y1gin)

Ug deney modu birlikte degerlendirildiginde y1gin, veri seti giidiimlii MEC literatiiriiyle
su noktalarda hizalanmaktadir. (1) Gergek veri onceligi: bes veri seti (Alibaba, Azure,
GeoLife, 5G, MLPerf) dataset-only modda bagimsiz degerlendirilmistir (Guo vd. 2019;
Hadary vd. 2020). (2) Olgek korunumu: dataset-only modda min—max kalibrasyon kapali
birakilmigtir. (3) Simiilator giivenligi: Azure profilinde sinir kirpmast asirt degerleri
engellemistir (Hadary vd. 2020). (4) Dual-path degerlendirme: 5G profilinde yerel/ug¢
secimi kanal kosuluna gore degismistir (Mao vd. 2017; Mach vd. 2017). (5) Izlenebilir

raporlama: kosu parametreleri Cizelge 4.6'da 6zetlenmistir (Rao 2009).

Bu boliimde raporlanan tek kosuluk ve tekrarli deneyler, birinci—ikinci asama deneysel
kanit sunmaktadir. Hibrit ve adaptdr modlari entegrasyon politikasinin etkisini ayrica test
etmistir (AS3). Gelecek ¢alismalarda zamansal veri bolme stratejileri, Poisson ekseninde

n>10 tekrarli kosu tamamlanmasi ve c¢oklu ug¢ sunucu senaryolari protokolii
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giiclendirebilecek bagliklar olarak degerlendirilmektedir (Guo vd. 2019; Taleb vd. 2017,
Deb 2002).

4.1.15 Bulgularin sentezi ve algoritma se¢im c¢ercevesi

Boliim 4.1 (on bes Poisson senaryosu) ve Boliim 4.1.3 (bes gercek diinya veri seti ve
birlesik modlar) birlikte okunmasi1 gerekmektedir. Ortak bulgu: tek evrensel kazanan
algoritma yoktur. Performans senaryo kaynak profili, ag kapasitesi ve dinamiklik
derecesine baglidir. Tekli kosularda dataset-only modda en diisiik yanit siireleri 11,77 ms
(PSO, 5G) ile 223,19 ms (GA, MLPerf) arasinda degismis. Birlesik modda GWO 11,66
ms ve ABC 11,62 ms ile alt banda inmistir. ACO'nun MLPerf ve hibrit havuzlarda 1163—
1220 ms mertebesine ¢ikmasi, feromon tabanli aramanin genis gorevi biiylkligi
bolgelerinde takilabildigini gostermektedir (Dorigo vd. 2006; Reddi vd. 2020). Bu sonug
AS4'e olumlu yanit vermektedir (Mach vd. 2017).

Ug degerlendirme katmam birlikte degerlendirildiginde ortak ii¢ bulgu ¢ikmaktadir.
Birincisi, tek evrensel kazanan algoritma bulunmamaktadir (AS1). Ikincisi, {istiinliikler
operatdr mekanizmalartyla uyumludur: agresif kesif (PSO/GWO) yiiksek kaynak
profillerinde, limit/elitizm (GA/ABC) diisiik kaynak profillerinde, feromon aramasi
(ACO) orta profillerde veya genis gorev boyutunda zayiflamaktadir (AS2). Ugiinciisii,
entegrasyon politikast (dataset-only, hibrit, adaptor) siralamayi degistirebilmektedir

(AS3).

Karar gergevesi su sirayla uygulanmasi dnerilmektedir: (1) profil sinifinin tanimlanmasi
(Poisson A merkezi veya veri seti kokeni); (2) birincil metrigin secilmesi (gecikme ve
kaynak veya tr); (3) tekli kosu ile yoniin belirlenmesi (Cizelge 4.2/4.5); (4) ¢oklu test ile
dogrulanmasi (Cizelge 4.7/4.9); (5) istatistiksel test ile iddianin sinirlandirilmasi (Cizelge
4.8).
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4.2 Tartisma

Bu calisma, farkli MEC senaryolarinda optimizer algoritmalarinin performanslari
sistematik bigimde degerlendirilmistir. Sonugclar, tek bir algoritmanin tiim senaryolarda
en iyi performansi gosteremeyecegini, bunun yerine senaryo 6zelliklerine gore algoritma
seciminin yapilmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu ¢alismada elde edilen bulgular
algoritmalarin karakteristik 6zelliklerinin sonuglara dogrudan etkiledigi gézlenmektedir.
Ozellikle hibrit yaklasimlar ve senaryo-bazli parametre optimizasyonlar gelecek ¢alisma

olarak degerlendirilmektedir.

4.2.1 Arastirma sorularina yanitlarin ozeti

Boliim 1.2'daki problem tanimina yanit olarak: AS1 — Tek iistiin algoritma yoktur. Hem
Poisson senaryolarinda (Boliim 4.1.2) hem gercek diinya veri setlerinde (Bolim 4.1.3)

profil degisince lider degismistir. AS2 — Ustiinliikler operatdr 6zellikleriyle uyumludur:

e Elitizm/limit (GA, ABC),
o Agresif kesif (PSO, GWO),
e Feromon maliyeti (ACO).

AS3 — Aym F(x) altinda Poisson senaryolari ve gercek diinya veri setleri
karsilastirilabilir siralama iiretmistir. Referans ¢izgisi iyilesmesi her iki eksende de
goriilmiistiir (Guo vd. 2019; Hadary vd. 2020). AS4 — Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.7'deki

bulgular se¢im ¢ercevesini operasyonel hale getirmektedir.

4.2.2 Genel sonuc ve secim cercevesi onerisi

Tez, “tek en iyl meta-sezgisel” arayisindan ¢ok, “baglam tanimlandiginda hangi ailenin
tercih edilecegi” sorusuna yanit vermektedir. Onerilen degerlendirme akisi su sekilde

Ozetlenebilir:
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e Senaryo veya veri seti profilini Cizelge 3.7 ile siniflandir.

e QoS onceligi gecikme ise ve kaynak bol ise PSO veya GWO dene.

e Kaynak kisith veya enerji hassas ise GA veya ABC dene.

e Orta kaynak ve feromon maliyeti tolere edilemiyorsa ACO'yu diisiik 6ncelikli tut.
e Felaket/dinamik profilde GA'y1 dnceliklendir.

e n>10 tekrar kosu ile ortalama+std dogrula (Boliim 4.1.9).

Bu akig, MEC operatorlerine dogrudan politika degil karar destek ¢ergevesi sunmaktadir.
Deneysel kanit iki eksende okunmustur: on bes Poisson senaryosu (Boliim 3.1) ve bes
gercek diinya veri seti (Boliim 3.5.3, 4.1.3). Tekli kosularda veri seti bagina 11,62-223,19
ms araliginda degisen yanit siireleri gézlenmis ve tek evrensel kazanan bulunmamistir
(AS1). Metrikler simiilator formiillerinden tiiretilmistir; saha oOl¢limii ile capraz

dogrulama gelecek calismanin konusudur (Boliim 4.2.6; Mao vd. 2017; Mach vd. 2017).

4.2.3 MEC'de meta-sezgisel kullanimin sagladig1 faydalarin sentezi

Deneysel bulgular, MEC 0zelinde meta-sezgisel kullanimin dort somut faydasini

desteklemektedir:

(1) Baglama duyarli performans: Tek algoritma tiim senaryolarda istiin degildir. Bu,
MEC'de statik tek politikanin yetersizligini dogrular (Cao vd. 2019) (Mach vd. 2017).
Yiiksek yogunluklu kentsel ve etkinlik trafiginde PSO ve GWO gecikmede 6ne ¢ikar.
Kirsal ve tarimsal diisiik kaynak profillerinde GA ve ABC kaynak metriginde daha
dengeli kalmaktadir (Kennedy vd. 1995) (Goldberg 1989) (Karaboga vd. 2007).

(2) Operatorle uyumlu trade-off: PSO/GWO agresif kesifle kaynak harcayarak gecikmeyi
diistiriir; QoS oncelikli uygulamalarda kabul edilebilir bir degis tokustur (Mirjalili vd.
2014). GA/ABC disik kaynakli ortamlarda asir1 u¢ yiliklemesini sinirlayarak
stirdiiriilebilirlige katki saglamaktadir (Goldberg 1989).

(3) Referans ¢izgisine gore iyilesme: Tiim optimizer'larin tiimii yerel veya tiimii ug
referanslarina gore F(x) iyilestirmesi, meta-sezgisel aramanin sabit kuraldan daha iyi

oldugunu gostermektedir; karar degiskenlerinin birlikte optimize edilmesi gerektigini
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vurgulamaktadir (Mao vd. 2017).

(4) Literatiirle tutarli operator agiklamasi: ACO'nun orta kaynak profillerinde feromon
glincelleme maliyeti (Dorigo vd. 2006); GA'nin dinamik felaket senaryosunda
popiilasyon ¢esitliligi (Goldberg 1989); sonuglar algoritma ailelerinin MEC'de neden ve
nasil secilecegine dair kuramsal beklentiyle ortiismektedir (Shakarami vd. 2020).
Ozetle, MEC'de meta-sezgisel yontemler evrensel tek c¢oziim degil; profil
tanimlandiginda gecikme, kaynak ve wuyarlanabilirlik hedeflerini dengeleyen

uygulanabilir karar araglaridir (Taleb vd. 2017) (Rodrigues vd. 2020).

4.2.4 Poisson senaryo sonuclarinin degerlendirilmesi

Boliim 4.1'deki on bes senaryo, gercek diinyadaki isimlerle (kirsal, akilli sehir, felaket
kurtarma vb.) etiketlenmistir; her biri farkli A profiliyle ayn1 F(x) altinda test edilmistir.
Okurken su siray1 dneririz: (1) Ilgili Sekil 4.x gecikme ve kaynak egrilerine bakin —
hangi algoritma c¢izgisi asagida? (2) Kisa 0zet paragraflari okuyun. (3) Senaryo yorum
paragrafini (Boliim 4.1.2) AS2 baglantisi i¢in kullanin. (4) Ortalama Sekil 4.31-4.32 ile
genel egilimi, Sekil 4.35-4.36 ile dinamik/statik ayrimini kontrol edin. Dinamik ve statik
senaryo gruplamalari sirasiyla Sekil 4.33-4.34 ve Sekil 4.35-4.36'da gosterilmektedir.
Referans ¢izgisi (timi yerel / timi ucg) egrileri, optimizasyonsuz referanstir:
optimizer'larin bu egrilerin altina inmesi, meta-sezgisel aramanin anlamli oldugunu
gostermektedir (Bolim 3.5.2). En iyi %20 raporlama kurali, PSO/GWO'nun kesif
sirasinda ortalama skorunu diisiirmesini engellemek i¢indir; yalnizca en iyi bireyler

kiyaslanmaktadir (Kennedy vd. 1995).

Tek senaryoda “kazanan” c¢ikmamasi tez iddiasiyla celismez; tam tersine AS1'i
desteklemektedir: MEC'de algoritma sec¢imi profil ile birlikte diisiiniilmelidir (Cao vd.
2019) (Mach vd. 2017). Mutlak ms degerleri simiilator i¢ tutarlilig1 i¢indir; senaryolar

arasi siralama ve aile egilimleri asil kanittir (Mao vd. 2017).

Dinamik ve statik senaryo gruplarnt Sekil 4.33-4.36'da Ozetlenmistir. Simiilasyon
sonuclar, farkli senaryolarda iyilestirici (optimizer) algoritmalarinin performanslarinin

onemli olgiide degistigini gostermektedir. Ozellikle yiiksek yogunluklu senaryolarda
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(Yiiksek Yogunluklu Kentsel Alan, Etkinlik Kaynakli Yiiksek Trafik gibi) ve diigiik
kaynakli senaryolarda (Smirl internet Erisimi Olan Kirsal Bolge, Tarimsal A§ ihtiyaglart
gibi) algoritmalarin davranislari belirgin farkliliklar gostermektedir. Bu da bizlere degisik
senaryolar i¢in uygun ¢éziimler liretmenin 6nemini gostermektedir. Asagida dinamik ve

statik senaryolara gore gruplanmis deney sonuglar1 goriillmektedir.

Gecikme(ms)
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particle_swarm |G
grey_wolf [INININGNEG
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Sekil 4.33 Dinamik senaryolar i¢in gecikme

Kaynak Kullanimi(%)
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Sekil 4.34 Dinamik senaryolar i¢in kaynak kullanimi
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GWO ve PSO genel olarak birbirine yakin performanslar gostermekte ve yiiksek kaynakli
ve yogunluklu senaryolarda daha basarili olmaktadirlar. Kaynak tiiketimini artirarak daha
kisa cevap siiresi saglamaktadirlar. Diisiik kaynak iceren senaryolarda ise oldukga
basarisiz sonuglar iiretmiglerdir. Bu anlasilabilir bir durumdur ¢iinkii bu iki algoritma
daha yiiksek risk alan agresif kesif yapan algoritmalardir. Elde edilen sonugclar literatiir
ile uyumludur. (Mirjalili vd. 2014) (Kennedy vd. 1995) Aldiklar1 risk diisiik kaynak

iceren senaryolarda basariya ulasmamakla birlikte yiiksek kaynak igeren senaryolarda



olumlu sonuglar vermislerdir. Buna karsin GA ve ABC diisiik kaynak iceren senaryolarda
daha etkili olmuslardir. Ayrica kaynak kullanimi metriginde daha dengeli sonuglar
vermislerdir. GA ve ABC i¢in elde edilen sonuglar da literatiirle uyumludur. (Goldberg
1989) (Karaboga vd. 2007) ACO ise disik ve yiiksek kaynak senaryolarinda ikili
gruplarin arasinda, tiim algoritmalarin benzer sonug iirettigi orta kaynak senaryolarinda
diger algoritmalara gore daha kotii performans gostermistir. Dorigo vd. 2006’daki
calismada ACO'nun orta kaynakli problemlerde diger algoritmalara gére daha yavas
yakinsadigini, ¢linkii feromon giincelleme mekanizmasinin zaman aldigini belirtmistir.
Dinamik ortam senaryolarinda tiim algoritmalar performans diisiisii yasamaktadirlar.
Ancak GA’nin daha hizli uyum sagladigi goriilmistir. Bu denge senaryo
gereksinimlerine degiskenlik gostermektedir. Bir diger bulgu ise tiim optimizer'lar

referans ¢izgileri (referans ¢izgisi)a gore 6nemli iyilestirme saglamasidir.

Ozetle, diisiik kaynakli senaryolarda GA veya ABC tercih edilmelidir. Yiiksek
yogunluklu senaryolarda PSO veya GWO kullanilmalidir. GA'nin diisiik kaynak tliketimi
ile PSO/GWO'nun hizli yanit siiresi avantajlart birlestirilebilir ve senaryo tipine gore
dinamik algoritma secimi yapilabilir. Ozellikle, GA'nin elitizm ve gesitlilik koruma
mekanizmalar sayesinde diisiik kaynakli ortamlarda daha dengeli performans gostermesi
(Goldberg 1989), ABC'nin ise gozcii ve izci ar1 davraniglan ile kaynak kisitlamalarina
karst daha dayanikli olmasi (Karaboga vd. 2007), bu algoritmalarin diisiik kaynakli
senaryolarda tercih edilmesinin temel nedenlerini olusturmaktadir. Diger yandan,
PSO'nun sosyal ve bireysel 6grenme mekanizmalar1 ile GWO'nun liderlik hiyerarsisi ve
Levy flight 6zellikleri, yiiksek yogunluklu ve karmasik senaryolarda daha agresif kesif
yaparak hizli yakinsama saglamaktadir (Kennedy vd. 1995; Mirjalili vd. 2014). Bu
algoritmalarin yiiksek kaynak tiiketimi karsiliginda elde ettikleri performans artisi,
ozellikle QoS gereksinimlerinin kritik oldugu durumlarda kabul edilebilir bir trade-off
olarak degerlendirilebilir. Bu yaklagim, MEC sistemlerinin farkli ortam kosullarina
dinamik olarak uyum saglamasini ve optimal performans elde etmesini saglayacaktir.
Elde edilen bulgular, MEC sistemlerinde algoritma se¢imi konusunda sistematik bir
yaklasim gelistirilmesi gerektigini gostermektedir ve gelecekteki MEC sistemleri igin

algoritma se¢imi ve optimizasyon stratejileri konusunda 6nemli rehberlik saglamaktadir.
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4.2.5 Gercek Diinya veri seti sonuclarinin degerlendirilmesi

Veri seti deneylerinin bulgular1 bu bdoliimde ele almacaktir. Degerlendirme iic
metodolojik ilkeye dayanmaktadir. Birincisi, tiim algoritmalar ayn1 amag¢ fonksiyonu
F(x), ayn1 arama biitgesi (popiilasyon 100, iterasyon 100) ve ayn1 yerel/ug degerlendirme
protokolii altinda kiyaslanmistir. Dolayisiyla gozlenen farklar veri iiretim hattindan degil,
arama operatdrlerinin gorev uzayma uyumundan kaynaklanmaktadir (Bolim 4.1.5).
Ikincisi, raporlanan yant siireleri simiilator 8l¢egindedir. Mutlak milisaniye degerleri veri
setleri arasinda toplanamaz. Goreli siralama ve yerlesim karar1 esas alinmalidir (Mao vd.
2017). Ugiinciisii, tekli kosular kesifsel kanit iiretir. Coklu test ortalamalar1 bu kanit1 teyit
eder veya sinirlar. Ozellikle Azure profilinde bu ayrim belirleyicidir (Deb 2002; Rao
2009; Hadary vd. 2020).

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.7 birlikte okundugunda AS1 desteklenmektedir: tek bir meta-
sezgisel tiim veri setlerinde siirekli lider degildir. MLPerf profilinde GWO (12,65 ms) ve
PSO (12,82 ms) dar bantta kalirken GA (223,19 ms) ile ACO/ABC (1163 ms) belirgin
agir kuyruk tretmistir. Bu dagilim, kompakt gorev boyutlu ¢ikarim yiiklerinde siirii
tabanli kesfin GA elitizmi ve ACO feromon maliyetine gore TUstlin kaldigimni
gostermektedir (Reddi vd. 2020). 5G Monarch veri setinde PSO (11,77 ms) hem tekli
hem coklu testte lider konumunu korumustur. Bu bulgu, saha 6l¢iimii kdkenli kanal
profillerinde sosyal Ogrenme mekanizmasinin pratik anlamda anlamli bir avantaj
saglayabilecegini diisiindiirmektedir (Liu vd. 2023). GeoLife mobilite veri setinde GWO
onceliklidir. Alibaba kiime is ylikiinde ise {i¢ algoritma (PSO, GWO, ABC) ayn1 12,28
ms bandina inerken tiim algoritmalar u¢ ylriitmeyi se¢mistir. Bu Oriintli, veri merkezi
kaynak profillerinde aktarim maliyetinin baskin oldugu literatiir bulgulariyla uyumludur

(Guo vd. 2019; Zheng vd. 2010).

Yanit siiresi ayrigmasimin kaynagi, Cizelge 4.4'teki bilesen analiziyle netlesmektedir:
algoritmalar arasindaki farkin biiyiik boliimii yiiriitme siiresinden (te) gelmektedir. Iletim
gecikmesi (td) gorece sabit kalmaktadir. Dolayisiyla tartismanin odak noktasi, hangi
arama operatoriiniin hangi gérev boyutu dagilimina ve yerlesim secenegine daha hizli

yakinsadigidir. MLPerf ve 5G profillerinde yerel Onceligi, GeoLife'da yerel isleme
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egilimi, Alibaba'da ise tam u¢ yerlesimi bu mantikla okunmasi gerekmektedir: meta-
sezgisel secim yalnizca gecikme minimizasyonu degil, ayn1 zamanda aktarim—ytiriitme

dengesinin profil tarafindan belirlenmesidir (You vd. 2017; Guo vd. 2019).

Azure profili, tekli ve ¢oklu test degerlendirme katmanlar1 arasindaki gerilimi belirgin
bicimde gostermektedir. Tekli kosuda tiim algoritmalar 12,28-17,25 ms dar
bandindayken. Coklu testte yalnizca GWO 14,19+2,50 ms ile kararli kalirken GA
(8143£13 168 ms), ACO (48 175+£67 804 ms), PSO (1638+2104 ms) ve ABC (24 423+46
850 ms) yiiksek ortalama ve standart sapma lretmistir. Bu bulgu, sinir kirpmasinin
(TARGET BOUNDS) tek kosuda gozlenen dar band1 garanti etmedigini ve VM packing
kokenli profillerde baglatma kiimesine bagli sonug¢ degiskenliginin yanlis genelleme riski
olusturdugunu gostermektedir. Bilimsel c¢ikarim sudur: Azure benzeri profillerde
algoritma secimi yalnizca tekli kosuya degil, ¢oklu test ortalamasina dayandirilmasi
gerekmektedir (Hadary vd. 2020; Ben-David vd. 2010). MLPerf izinde de ¢oklu testte
GA ve ACO ortalamalarinin ytikselmesi (309 ms ve 1335 ms) ayni duyarliligin daha

kontrollii bir bi¢imde tekrarlandigini diistindiirmektedir.

Birlesik mod deneyleri (Cizelge 4.5, Cizelge 4.9) ana bulgu yoniinii degistirmez.
Tamamlayic1 bulgu sunmaktadir. Hibrit havuzda GWO c¢oklu testte 12,80+0,74 ms ile
kararli kalirken ACO ylizlerce—bin ms bandina ¢ikmistir. Bu, karisik goérev havuzlarinda
feromon tabanli aramanin zayiflayabilecegini destekler (Dorigo vd. 2006). Global
kalibrasyonda tekli kosuda ABC en diisiik gecikmeyi iiretmis olsa da tekrarlarda GWO
en diisiik ortalama degeri vermistir. Bu modlar, veri setlerinin farkli birlestirme
politikalart altinda nasil davrandigini test etmektedir. Ancak operator diizeyindeki se¢cim

Onerisi dataset-only bulgularina dayanmalidir (Sohaib vd. 2024).

Gergek veri eksenine 6zgii bulgularin Poisson tartigmasiyla nasil bir araya geldigi ve bu
birlesik okumanin arastirma sorularina hangi yanit1 verdigi, asagidaki alt boliimde ele

alinmaktadir.
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4.2.6 Deneysel eksenlerin birlikte degerlendirilmesi

Bu béliimde, Poisson tabanli senaryolart ile veri setleriyle yapilan test kosularinin birlikte

degerlendirmesi yapilacaktir.

Iki eksenin birlikte degerlendirilebilmesinin 6nkosulu, karar probleminin 6zdes
kalmasidir. Her iki kanalda da ayni1 standart 6znitelik semasi, ayn1 amag fonksiyonu F(x),
ayni yerel/u¢ degerlendirme protokolii ve ayn1 arama limiti kullanilmistir (B6liim 4.1.5).
Fark, optimizasyon probleminden degil, gorev havuzunun nasil iiretildiginden
kaynaklanmaktadir: Poisson ekseninde A merkezleriyle etiketlenmis on bes profil; gercek
kayit ekseninde ise MLPerf, 5G Monarch, GeoLife, Alibaba ve Azure kayitlarinin adaptor
hattindan gecirilmis hali (Bolim 3.5.4). Dolayisiyla tartisma, "hangi algoritma her
kosulda tstlindiir?" sorusunu degil, "is yiikii profili tanimlandiginda hangi ailenin hangi

degerlendirme katmaninda 6ne ¢iktig1" sorusunu yanitlamaktadir.

AS3 ve AS4, bu birlikte okumanin tez diizeyindeki karsiligidir. AS3 kapsaminda iki
eksen, ayni simiilatdr ve ayni raporlama politikast altinda karsilastirilabilir siralama
liretmistir; yani "Poisson'da iyi" ile "gergek veride iyi" arasinda mekanik bir esitlik
yoktur, ancak profil eslemesi yapildiginda yén uyumu siklikla gériilmektedir. Ornegin
yuksek yogunluklu kentsel ve akilli sehir senaryolarinda PSO/GWO 6nceligi, MLPerf ve
5G vert setlerinde ~11-13 ms bandina yakinsamayla niteliksel olarak ortiisiir (Reddi vd.
2020; Liu vd. 2023). AS1 her iki eksende de desteklenmektedir: ne Poisson ortalamasi ne
de tek bir veri seti siirekli lider segmemektedir. AS2, entegre diizeyde s0yle yorumlanir:
PSO/GWO agresif kesif ile QoS profillerinde. GA/ABC ise kaynak dengesi ve limit
mekanizmalart ile diisiik kaynak Poisson profillerinde 6ne ¢ikar. ACO feromon maliyeti
nedeniyle biiyiik task size ve karisik havuzlarda dikkatle degerlendirilmelidir. AS4 icin
onerilen degerlendirme akisi su sekilde Ozetlenebilir: (i) profil sinifina gore aday
algoritma kiimesini belirle. (ii) miimkiinse Cizelge 4.7—4.9 ¢oklu test ortalamalariyla teyit
et. (ii1) Azure benzeri profillerde tekli kosu sonucunu tek basina kullanma (Ben-David

vd. 2010).

Son olarak, entegre degerlendirmenin smirlart agik tutulmalidir. Bu tez, Poisson
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senaryolar ile veri setlerinin ayn1 F(x) altinda "ayn1 sayilar1" iiretecegini iddia etmez.
Iddia, profil tanimlandiginda algoritma segiminin sistematik hale getirilebilecegidir. Iki
eksen birlikte okundugunda ortaya ¢ikan en giiclii bulgu, MEC'de meta-sezgisel se¢imin
baglamdan bagimsiz bir siralama oyunu olmadigidir: arastirmaci, once is yiikiiniin
kaynagini (sentetik profil mi, ger¢ek veri mi), ardindan degerlendirme katmanini (tekli
mi, ¢oklu mu) tanimlamali; ancak o zaman PSO, GWO, GA, ABC veya ACO ailesi
arasinda gerekgeli tercih yapilabilir. Bu g¢erceve, Boliim 4.2.2'de 6zetlenen karar destek
yaklasiminin deneysel temelini olusturur ve sonraki boliimlerde ele alinan erken yayin

bulgulari ile sinirlamalar baglaminda konumlandirilmalidir.

4.2.7 Onceki yaym bulgulari ile karsilastirma

Bu tez caligmasiin erken asamasinda, {i¢ sezgisel algoritma (GA, PSO, GWO) ve iki
referans politika (Timii Yerel, Timi Ug) ile 500 batch'lik simiilasyon protokolii
uygulanmis; bulgular makale olarak yayinlanmistir. Bu tezde ACO ve ABC eklenmis, on
bes Poisson senaryosu ve bes gergek diinya veri seti lizerinde ikinci deneysel eksen
tanimlanmistir (Holland 1975) (Kennedy vd. 1995) (Mirjalili vd. 2014) (Dorigo vd. 2006)
(Karaboga vd. 2007). Erken makale kosusunda elde edilen temsili sonucglar Cizelge
4.10'te oOzetlenmistir. Timi Yerel referans c¢izgisi gecikme 7200,602 ms ve kaynak
%43,31 ile en yliksek gecikme ve kaynak degerlerini vermis; Tiimii Ug 2880,746 ms ve
%35.,41 ile referans olusturmustur. GA 2184,918 ms / %16,99, PSO 1801,364 ms /
%19,14 ve GWO 1727,074 ms / %18,71 degerleriyle her iki referans ¢izgisini anlaml
bicimde ge¢mistir.

Makaledeki karsilastirma kurali B6liim 3.5.2'deki elit karsilagtirma politikasiyla uyumlu
goriilmektedir. GWO ve PSO gecikmede birbirine yakin ve en diislik banda yakinsarken,
GA kaynak tiiketiminde goreli avantaj gostermistir. Bu tezdeki Poisson senaryolari
(Boliim 4.1) ve gercek diinya veri seti sonuglar1 (Boliim 4.1.3) dnceki yayin bulgulariyla
niteliksel olarak uyumludur. Tek evrensel kazanan olmamas1 AS1 iddiasiyla tutarlidir.
Metrikler her i1ki yaymmda da simiilasyon-tiiretimlidir. Saha o6l¢iimii iddiasi

tasinmamaktadir (Mach vd. 2017).
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Cizelge 4.10 Erken makale kosusu: temsili gecikme ve kaynak sonuglari

Algoritma / Politika Gecikme (ms) Kaynak tiiketimi (%)
Tiimii Yerel (baseline) 7 200,602 43,31
Timii Ug (baseline) 2 880,746 35,41
Genetik Algoritma (GA) 2 184,918 16,99
Parcacik Siiriisii (PSO) 1 801,364 19,14
Gri Kurt (GWO) 1 727,074 18,71

4.2.8 Cahsmanin sinirlamalari ve gelecek ¢calismalar

Sinirlamalar seffaf bicimde soyle 6zetlenmektedir: (S1) Metrikler saha dl¢timi degil,
Boliim 3.4 formiillerinin ¢iktisidir. Mutlak ms degerleri yalnizca simiilator i¢ tutarliligi
icindir. (S2) Tek gorev—tek karar modeli benimsenmistir. Coklu eszamanli gorev, kismi
aktarim ve c¢oklu u¢ sunucu topolojisi kapsam disidir (EdgeCloudSim/iFogSim tam
topoloji modelleri, Boliim 2.6.3). (S3) Hiperparametreler grid aramasi ile sabitlenmistir.
Senaryo basina otomatik ayar yapilmamustir. (S4) Azure+GA birlesiminde, simiilator
sinir kirpmasi kapaliyken (clamp to simulator bounds=False) yapilan erken tekli
kosuda 6lcek patlamast gézlenmistir. Kirpma acildiginda tekli kosuda tiim algoritmalar
dar bantta kalmistir. Buna karsilik ¢oklu test kosularinda AZURE PUBLIC profilinde
GA, ACO, ABC ve PSO yiiksek ortalama ve standart sapma tliretmistir. Kirpma tek kosu
icin giivenlik saglasa da baslangic degerlerine bagli asir1 degerleri tamamen ortadan
kaldirmamaktadir (Boliim 4.1.9, Cizelge 4.7; Hadary vd. 2020; Ben-David vd. 2010).
(S5) Dataset-only ve birlesik mod ¢oklu test kosular1t n=10 tekrar ile tamamlanmistir
(Cizelge 4.7-4.9). Wilcoxon otomatik disa aktarimi yapilmamistir (Wilcoxon 1945). (S6)
Iterasyon bazli yakinsama egrileri (best-so-far F(x) veya tr) raporlanmamstir. Erken

durma ve biitce—kalite egrisi analizi yapilmamaistir (Eiben vd. 2015).

Gelecek ¢alismalar: (G1) Saha 5G/ug test yataginda F(x) kalibrasyonu. (G2) RL tabanl
aktarim ile ayn1 standart 6znitelik semasinda hibrit karsilastirma. (G3) Kismi aktarim ve
coklu gorev kuyrugu. (G4) EdgeCloudSim kopriisii ile topoloji duyarli gecikme. (GS5)

Zaman damgal1 veri seti bélme ve anlamlilik testleri. (G6) Senaryo-sartl hiperparametre

130



meta-6grenme. (G7) Yakinsama egrileri ve erken durma ile biitce duyarlilik analizi

(Boliim 3.3.15-3.3.16).

Meta-sezgisel algoritmalarin MEC'de kullanim uygunlugu, NP-hard optimizasyon
problemlerinde deterministik yontemlerin yetersiz kalmasi ve gercek zamanli karar
gereksinimleriyle agiklanir (Taleb vd. 2017). Bu algoritmalar, gérev zamanlama ve yiik
dengeleme baglaminda yaklasik c¢oziimler iireterek sistemin dinamik kosullara
adaptasyonuna katki saglarlar (Rodrigues vd. 2020). Bu tezdeki simiilasyon tabanli kanat,
ayni1 standart 6znitelik semasi ve amag fonksiyonu altinda bes ailenin karsilastirilmasiyla
bu iddiay1 somutlastirmistir: operator, yogunluk ve kaynak profiline géore GA/ABC veya
PSO/GWO segerek gecikme—kaynak dengesini iyilestirebilir (Mach vd. 2017) (Mao vd.
2017). Gelecekte RL ile hibrit politika 6grenimi, bu sezgisel se¢cim ¢ercevesinin iizerine
insa edilebilir (Zhang vd. 2019); mevcut c¢alisma bu birlesim i¢in temel karsilastirma

zeminini sunmaktadir.
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, mobil ug¢ bilisim ortaminda hesaplama aktarim kararinin karar
degiskeni vektorii x ile nasil modellenebilecegi ve farkli is yiikii kosullarinda hangi meta-
sezgisel yaklasimin 6ne ¢iktig1 arastirllmistir. Calisma kapsaminda tek gérev—tek karar
ilkesi benimsenmis; her aday ¢oziim igin yerel ve ug¢ yiiriitme yollar1 ayni amag

fonksiyonu altinda degerlendirilmistir.

Calisma kapsaminda 6ncelikle MEC hesaplama aktarimi i¢in tekrarlanabilir bir simiilator
ve Poisson tabanli on bes senaryo lireteci gelistirilmistir. Bes gercek veri setinden gorev
havuzu tiireten adaptor hatt1 kurulmus; Alibaba, Azure, GeoLife, 5G 6l¢iimii ve MLPerf
kayitlart simiilatoriin isleyebilecegi Task nesnesine doniistiiriilmiistiir. Genetik algoritma,
pargacik siirii optimizasyonu, gri kurt algoritmasi, yapay ar1 kolonisi ve karinca kolonisi
optimizasyonu ile iki referans politika, ortak arama biitcesi ve ortak degerlendirme

protokolii altinda karsilagtirilmistir.

Deneysel degerlendirme iki tamamlayici eksende yiiriitiilmiistiir. Birinci eksende on bes
Poisson senaryosu ile sentetik is yiikii profilleri; ikinci eksende gercek veri kaynakli gérev
havuzlar1 kullanilmistir. Tekli kosular kesif amacli yon tayini i¢in; ¢oklu testler ve en az
on tekrarli kosular ortalama ve standart sapma raporlamasi i¢in uygulanmistir. Dataset-
only, birlesik ve hibrit modlar ile istatistiksel karsilastirma testleri ayni karar ¢ercevesi

icinde degerlendirilmistir.

Elde edilen sonugclar, tiim kosullarda tek bir {istiin algoritma bulunmadigin1 gostermistir.
Poisson senaryolarinda ve gergek veri kosullarinda is yiikii profili degistik¢e en diisiik
gecikme degerini veren algoritmanin da degistigi gozlenmistir. Yiiksek kaynak ve
gecikme duyarli profillerde pargacik siirii optimizasyonu ve gri kurt algoritmasi daha
diisiik ortalama gecikme degerleri liretmis; diisiik kaynakli veya enerji kisith profillerde
genetik algoritma ve yapay ar1 kolonisi daha diisiik gecikme degerleri gozlenmistir.
Karinca kolonisi optimizasyonu ise orta kaynakli kosullarda feromon arama maliyeti

nedeniyle daha yliksek gecikme degerleri iiretmistir.
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Iki deneysel eksen birlikte degerlendirildiginde, aymi karar problemi altinda
karsilastirilabilir siralamalar elde edilmistir. Mutlak siire degerleri eksenler arasinda bire
bir ortiismese de profil sinifina gore algoritma Onceligi diizeyinde tutarli egilimler
goriilmiistiir. Referans politika kosullarina kiyasla iyilesme hem sentetik senaryolarda
hem gercek veri kosullarinda gézlenmistir. Bu bulgular dogrultusunda is yiikii profiline
gore algoritma se¢imini adim adim ydnlendiren bir cergeve olusturulmus ve Ozet

cizelgelerle sunulmustur.

Calismanin temel ¢iktilar1 dort baslikta toplanabilir. Birincisi, hesaplama aktarim kararini
uctan uca test edebilen simiilatdr ve senaryo iiretim ortaminin kurulmasidir. Ikincisi, bes
meta-sezgisel algoritmanin ayni protokol altinda sistematik karsilastirilmasidir.
Ugiinciisii, gergek veri setlerinin simiilatér girdisine doniistiiriilmesini saglayan veri
isleme hattinin tanimlanmasidir. Dordiinciisii ise profil 6zelliklerine gore algoritma ailesi

secimini destekleyen uygulama Onerilerinin formiile edilmesidir.

Uygulama agisindan Onerilen siire¢ su adimlardan olusmaktadir: is yiikii profilinin
tanimlanmasi, birincil metrigin belirlenmesi, tekli kosu ile 6n degerlendirme, ¢oklu test
ve tekrarli kosu ile dogrulama, gerektiginde istatistiksel test ile sonuglarin
sinirlandirilmasi. Bu akis dogrudan sabit politika 6nermek yerine operatorlere karar
destek sunmaktadir. Erken asamadaki {i¢ algoritmali deneyler ile genisletilmis bes
algoritmali protokol arasinda temel bulgu yonii korunmus; degerlendirme katmanlar1 ve

veri ¢esitliligi artirilmastir.

Calismanin sinirlar1 da acik bigimde belirlenmistir. Yanit siiresi ve kaynak metrikleri
simiilator formiillerinden tiiretilmistir; mutlak degerler yalnizca i¢ tutarlilik amaciyla
yorumlanmalidir. Tek gorev—tek karar modeli eszamanli ¢oklu gorevleri ve kismi
aktarimi kapsamamaktadir. Gergek veri adaptoriindeki alan eslemesi tercihleri, sonuglarin

bir boliimiiniin veri kaynagina 6zgii oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak bu tez, mobil u¢ bilisimde hesaplama aktariminin baglama duyarli bir
optimizasyon problemi oldugunu ortaya koymustur. Gelistirilen simiilatér, sentetik

senaryo seti ve gercek veri tabanli deneyler birlikte degerlendirildiginde, meta-sezgisel
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yontemlerin uygulanabilir ancak evrensel olmayan ¢éziimler sundugu goriilmiistiir. Elde
edilen bulgular, algoritma se¢iminin is yiiki profili, dncelik metrigi ve degerlendirme

katmanina gore yapilandirilmasi gerektigini gostermektedir.
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EK 1 Ger¢ek Diinya Veri Setleri, Atiflar ve Deney Protokolii

Bu ekte, Boliim 3.5.3 ve 4.1.3'te 6zetlenen gergek diinya veri setleri deney hattinin atif
bilgileri, ham kaynak 6zeti ve ortak deney protokolii tablo halinde sunulmaktadir; tim
atiflar birincil kaynaklara dayanmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan uygulama, veri ve

sonuclara https://github.com/speedygonzalo/MecClient ve

https://github.com/speedygonzalo/ MecServer repolarindan ulasilabilmektedir.

Gergek diinya veri setleri, atiflar ve deney protokolii

Veri seti Kod etiketi Birincil | Ham kaynak ozeti Deney protokolii

atif
Alibaba ALIBABA V | Guo vd. | batch task, require_real data=Tru
Cluster Trace | 2 (2019) machine meta, e; drop_missing_rows;
v2018 container meta clamp; F(x); pop=100;

iter=100

Azure VM AZURE Hadary | AzurePackingTraceV | Ayni protokol; dataset-
Packing PUBLIC vd. 1 SQLite only mod

(2020)
CNN/DailyMa | MLPERF _ Herman | Hugging Face Cikarim yiikii vektorii;
il (MLPerf EDGE n vd. cnn_dailymail adaptor kalibrasyonu
Edge) (2015);

Reddi

vd.

(2020)
INFOCOM™23 | 5G_ Liu ve Grid lat/lon, kanal Ag kosullar agirlikl
5G odlglimii MONARCH | Peng giicleri CSV profil

(2023)
Microsoft CRAWDAD | Zheng GeoLife .plt Mobilite/ cografi
GeoLife GPS vd. trajectory tiiretim

(2010)
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EK 2 On Bes Senaryo ScenarioConfig Parametreleri
Poisson tabanli veri iiretecinin kullandigi on bes senaryonun merkez degerleri (A) config.py dosyasindaki SCENARIO CONFIGS
sozliiglinden alinmis olup, degisken gruplarina gore alt1 ¢izelgede sunulmaktadir (B6liim 3.1.1).

Cografi degisken grubuna ait ScenarioConfig merkez degerleri Cizelge 'de gorsellestirilmistir.

ScenarioConfig Cografi merkez degerleri (on bes senaryo)

Senaryo distance terrain_type terrain_harshness weather user density
TEMEL (BASIC) 100 5 5 5 50
HIGH_DENSITY URBAN (Yiiksek 50 8 7 6 500
Yogunluklu Kentsel)

SMART CITY (Akilli Sehir) 75 7 6 6 300
BUSINESS DISTRICT (is Bélgesi) 60 6 5 5 200
EVENT DRIVEN (Etkinlik Kaynakli) 40 7 6 6 1000
LIMITED INTERNET (Sinirhi Internet) 150 9 8 7 20
AGRICULTURAL (Tarimsal Ag) 120 8 7 6 30
FIBER 5G (Fiber/5G Kirsal) 100 6 5 5 50
TELEMEDICINE (Teletip) 80 5 4 4 40
SUBURBAN MIXED (Banliyé Karma) 90 6 5 5 150
WORK FROM HOME (Evden Calisma) 85 5 4 4 120
DATA CENTER (Veri Merkezi) 30 4 3 3 2000
DISASTER RECOVERY (Felaket 100 8 7 8 500
Kurtarma)

EDGE _COMPUTING (Uzak Bolge Ug) 70 6 5 80
TEMPORARY NETWORK (Gegici Ag) 90 7 6 6 100




ol

Gorev degisken grubuna ait ScenarioConfig merkez degerleri Cizelge'de gorsellestirilmistir.

ScenarioConfig Gorev merkez degerleri (on bes senaryo)

Senaryo task type task size | task complexity | recurrence | delay tolerance
TEMEL (BASIC) COMPUTATION | 500 3 3 50
HIGH DENSITY URBAN (Yiiksek Yogunluklu Kentsel) COMPUTATION | 1000 5 4 30
SMART CITY (Akilli Sehir) MIXED 800 4 5 40
BUSINESS DISTRICT (is Bélgesi) COMPUTATION | 600 3 3 45
EVENT DRIVEN (Etkinlik Kaynakli) MIXED 400 4 2 35
LIMITED INTERNET (Sinurli Internet) COMPUTATION | 100 2 2 100
AGRICULTURAL (Tarimsal Ag) MIXED 150 3 3 80
FIBER 5G (Fiber/5G Kirsal) COMPUTATION | 900 4 4 40
TELEMEDICINE (Teletip) MIXED 800 5 3 30
SUBURBAN MIXED (Banliyé Karma) MIXED 700 3 3 45
WORK FROM HOME (Evden Calisma) COMPUTATION | 600 4 4 40
DATA CENTER (Veri Merkezi) COMPUTATION | 1200 6 5 20
DISASTER RECOVERY (Felaket Kurtarma) MIXED 500 5 2 60
EDGE COMPUTING (Uzak Bolge Ug) COMPUTATION | 400 4 3 35
TEMPORARY NETWORK (Gegici Ag) MIXED 300 3 2 45




Lyl

Yerel kaynak degisken grubuna ait ScenarioConfig merkez degerleri Cizelge gorsellestirilmistir.

ScenarioConfig Yerel kaynak merkez degerleri (on bes senaryo)

(Gegici Ag)

Senaryo cpu_power memory hdd space network adapter speed bus speed
TEMEL (BASIC) 70 70 70 70 70
HIGH_DENSITY_URBAN 80 80 80 80 80
(Yiiksek Yogunluklu Kentsel)

SMART CITY (Akilli Sehir) 75 75 75 75 75
BUSINESS DISTRICT (is Bélgesi) | 65 65 65 65 65
EVENT DRIVEN (Etkinlik 60 60 60 60 60
Kaynaklr)

LIMITED_INTERNET (Smurlt 40 40 40 40 40
Internet)

AGRICULTURAL (Tarimsal Ag§) 50 50 50 50 50
FIBER 5G (Fiber/5G Kirsal) 85 85 85 85 85
TELEMEDICINE (Teletip) 90 90 90 90 90
SUBURBAN_MIXED (Banliy6 70 70 70 70 70
Karma)

WORK _FROM_ HOME (Evden 75 75 75 75 75
Calisma)

DATA CENTER (Veri Merkezi) 95 95 95 95 95
DISASTER_RECOVERY (Felaket | 60 60 60 60 60
Kurtarma)

EDGE_COMPUTING (Uzak Bolge | 65 65 65 65 65
U¢)

TEMPORARY NETWORK 55 55 55 55 55
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Ug sunucu degisken grubuna ait ScenarioConfig merkez degerleri Cizelge 'de gorsellestirilmistir.

ScenarioConfig U¢ sunucu merkez degerleri (on bes senaryo)

WORK (Gegici Ag)

Senaryo server t | cpu power availa | memory availa | hdd space availa | bus speed availa | network adapter speed ava | network qu | mobili | spee
ype bility bility bility bility ilability eue ty d

TEMEL (BASIC) EDGE 70 70 70 70 70 10 2 2

HIGH DENSITY UR | EDGE 80 80 80 80 80 15 3 3

BAN (Yiiksek

Yogunluklu Kentsel)

SMART_CITY (Akilli | EDGE 75 75 75 75 75 12 2 2

Sehir)

BUSINESS_DISTRIC | LOCAL | 65 65 65 65 65 8 1 1

T (is Bolgesi)

EVENT DRIVEN EDGE 60 60 60 60 60 25 4 4

(Etkinlik Kaynakli)

LIMITED_INTERNE | LOCAL | 40 40 40 40 40 5 1 1

T (Simrh Internet)

AGRICULTURAL LOCAL | 50 50 50 50 50 6 1 1

(Tarimsal Ag)

FIBER 5G (Fiber/5SG | EDGE 85 85 85 85 85 8 2 2

Kirsal)

TELEMEDICINE EDGE 90 90 90 90 90 5 1 1

(Teletip)

SUBURBAN_MIXED | EDGE 70 70 70 70 70 10 2 2

(Banliy6 Karma)

WORK _FROM_HOM | LOCAL | 75 75 75 75 75 8 1 1

E (Evden Caligma)

DATA_CENTER EDGE 95 95 95 95 95 3 1 1

(Veri Merkezi)

DISASTER_RECOV | EDGE 60 60 60 60 60 15 3 3

ERY (Felaket

Kurtarma)

EDGE COMPUTING | EDGE 65 65 65 65 65 7 2 2

(Uzak Bolge Ug)

TEMPORARY NET EDGE 55 55 55 55 55 6 3 3
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Ag degisken grubuna ait ScenarioConfig merkez degerleri Cizelge 'de gorsellestirilmistir.

ScenarioConfig Ag merkez degerleri (on bes senaryo)

Senaryo connection_type connection_speed connection_reliability node_count
TEMEL (BASIC) 2 500 80 3
HIGH_DENSITY_URBAN (Yiiksek 5 1000 95 10
Yogunluklu Kentsel)

SMART _CITY (Akilli Sehir) 4 800 90 8
BUSINESS DISTRICT (s Bolgesi) 3 600 85 5
EVENT DRIVEN (Etkinlik Kaynakli) 3 400 70 15
LIMITED INTERNET (Stirli Internet) 1 100 50 2
AGRICULTURAL (Tarimsal Ag) 2 150 60 3
FIBER 5G (Fiber/5G Kirsal) 5 900 95 5
TELEMEDICINE (Teletip) 5 800 90 4
SUBURBAN_MIXED (Banliy6é Karma) 4 700 85 6
WORK_FROM_HOME (Evden Caligma) 4 600 80 4
DATA_CENTER (Veri Merkezi) 5 1200 98 35
DISASTER_RECOVERY (Felaket Kurtarma) 3 500 45 10
EDGE_COMPUTING (Uzak Bélge Ug) 4 400 75 5
TEMPORARY_ NETWORK (Gegici Ag) 3 300 70 4




0ST

Dis ¢evre degisken grubuna ait ScenarioConfig merkez degerleri Cizelge 'de gorsellestirilmistir.

ScenarioConfig Dis ¢evre merkez degerleri (on bes senaryo)

Senaryo user speed user direction crowd frequency crowd usage
TEMEL (BASIC) 5 180 30 30
HIGH_DENSITY URBAN (Yiiksek 8 180 90 85
Yogunluklu Kentsel)

SMART CITY (Akilli Sehir) 6 180 80 75
BUSINESS DISTRICT (is Bélgesi) 4 180 60 70
EVENT DRIVEN (Etkinlik Kaynakl1) 7 180 95 90
LIMITED INTERNET (Sinirh Internet) | 2 180 30 40
AGRICULTURAL (Tarmmsal Ag) 3 180 40 50
FIBER 5G (Fiber/5G Kirsal) 4 180 50 80
TELEMEDICINE (Teletip) 2 180 60 85
SUBURBAN MIXED (Banliyé Karma) | 5 180 70 75
WORK FROM_ HOME (Evden 3 180 80 85
Caligma)

DATA CENTER (Veri Merkezi) 2 180 90 95
DISASTER RECOVERY (Felaket 5 180 70 80
Kurtarma)

EDGE COMPUTING (Uzak Bolge Ug) | 4 180 50 60
TEMPORARY NETWORK (Gegici 5 180 60 70
Ag)




EK 3 Ger¢ek Diinya Veri Setleri Degisken Uyumlulugu

Bu ekte, simiilatorde kullanilan otuz iki MEC degiskeninin bes gercek diinya veri

setleriyle eslemesi satir diizeyinde verilmektedir. Uyumluluk siniflari: Dogrudan,

Tiiretilebilir ve Yok (Boliim 3.5.4 ile tutarlr).

Alibaba Cluster Trace v2018 (ALIBABA V2)

Kaynak: Guo vd. (2019). **Ham alanlar:** “task name’, ‘instance num’, ‘job name’,

‘task type’, ‘status’, ‘start time’, ‘end time’, ‘plan_cpu’, ‘plan_mem’.

Alibaba Cluster Trace v2018 degisken uyumlulugu

Degisken Kaynak alan | Uyumluluk | Not
Cografi
distance start_time, Tiiretilebilir | Gorev siiresi —
end time loglp(duration) —
distance.
terrain_type - Tiiretilebilir | CPU plan1 cografi
vektore projekte edilir.
terrain _harshness - Tiretilebilir | Bellek plani.
weather - Tiiretilebilir | Ornek sayis1.
user_density job_name Tiiretilebilir | is adi uzunlugu —
yogunluk vektoril.
Gorev
task type task type Tiiretilebilir | Ham izde var; adaptor
(ham) ‘COMPUTATION
sabitler.
task size plan_cpu, Dogrudan/ | plan_cpux8 +
plan_mem Tiiretilebilir | plan memx12.
task complexity instance num | Tiretilebilir | loglp(instance)*3.
recurrence instance num | Tiretilebilir | Tekrar 6rnek sayisi ile.
delay tolerance start time, Tiiretilebilir | Gorev siiresi.
end time
Yerel
cpu_power plan_cpu Tiiretilebilir | Yerel CPU giicii
vektortl.
memory plan_mem Tiiretilebilir | Yerel bellek.
hdd space — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed plan_mem Tiiretilebilir | Bellek ile dlgeklenir.
bus speed — Yok Kod sabiti 70.
Sunucu
server_type — Tiiretilebilir | “server_edge indicator’
rastgele (~%55
EDGE).
cpu_power_availability plan_cpu Tiiretilebilir | 100 — plan_cpu.
memory_availability plan_mem Tiiretilebilir | 100 — plan_mem.
hdd_space availability — Yok Kod sabiti 70.
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bus speed availability — Yok Kod sabiti 70.

network adapter speed availability | plan_mem Tiiretilebilir

network queue instance_num | Tiretilebilir | Kuyruk yogunlugu
vektorii.

mobility — Yok Kod sabiti 1.0.

speed — Yok Kod sabiti 1.0.

Ag

connection_type — Yok Kod sabiti 2.5.

connection_speed plan_cpu Tiiretilebilir | plan_cpux20.

connection reliability — Yok Kod sabiti 85.

node count instance num | Tiretilebilir

Di1s Ortam

user speed — Yok Kod sabiti 2.0.

user direction — Yok Kod sabiti 180.

crowd frequency — Yok Kod sabiti 30.

crowd usage — Yok Kod sabiti 30.

Ozet: Dogrudan: 1-2, Tiiretilebilir: ~18, Yok (sabit/BASIC): ~12. **Giiglii boyut:**

gorev boyutu, kaynak plani, siire.

Azure VM Packing (AZURE PUBLIC)
Kaynak: Hadary vd. (2020). **Ham alanlar:** VM packing SQLite tablosu (sayisal
stitunlar; CPU, bellek, disk kullanim oranlart).

Azure VM Packing degisken uyumlulugu

Degisken Kaynak Uyumluluk Not
alan
Cografi
distance CPU + Tiiretilebilir [k iki say1sal siitun
bellek toplami.
vektoril
terrain_type - Tiiretilebilir VM c¢ekirdek yiikii.
terrain_harshness - Tiiretilebilir Bellek baskisi.
weather — Yok Kod sabiti 5.0.
user_density satir kimligi | Tiretilebilir [lk siitun string
uzunlugu uzunlugu.
Gorev
task type — Yok Adaptor
"COMPUTATION'".
task size core, mem | Tiretilebilir (core+mem)x500.
task complexity core Tiiretilebilir corex10.
recurrence — Yok Kod sabiti 3.0.
delay tolerance mem Tiiretilebilir memx80.
Yerel
cpu_power core Tiiretilebilir corex100.
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memory mem Tiiretilebilir memx100.
hdd_space 3. sayisal Tiiretilebilir Varsa disk; yoksa
siitun (hdd) corex(.5.
network adapter_speed — Yok Kod sabiti 75.
bus_speed — Yok Kod sabiti 75.
Sunucu
server_type — Tiiretilebilir ‘server_edge indicator’
sabit 0.55.
cpu_power_availability core Tiiretilebilir (1—core)x100 — kenar
kapasite baskisi.
memory availability mem Tiiretilebilir (1-mem)x*100.
hdd_space availability — Yok Kod sabiti 70.
bus_speed availability — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed availability | — Yok Kod sabiti 75.
network queue core Tiiretilebilir corex20.
mobility — Yok Kod sabiti 0.5.
speed — Yok Kod sabiti 0.5.
Ag
connection type — Yok Kod sabiti 2.5.
connection_speed mem Tiiretilebilir memx5000.
connection_reliability — Yok Kod sabiti 88.
node count — Yok Kod sabiti 4.0.
Dig Ortam
user_speed — Yok Kod sabiti 1.0.
user_direction — Yok Kod sabiti 90.
crowd_frequency — Yok Kod sabiti 25.
crowd usage — Yok Kod sabiti 25.

Ozet: Dogrudan: 0, Tiiretilebilir: ~16, Yok (sabit): ~16. **Giiglii boyut:** VM
yerlestirme, kapasite/kuyruk baskisi.

GeoLife GPS (CRAWDAD)
Kaynak: Zheng vd. (2010). **Ham alanlar:** ".plt’ trajectory — enlem, boylam, zaman

damgasi; ardisik noktalardan hiz tiiretilir.

GeoLife GPS degisken uyumlulugu

Degisken Kaynak Uyumluluk Not
alan
Cografi
distance lat, lon Tiiretilebilir Merkeze gore
haversine benzeri
mesafe (km).
terrain_type — Yok Kod sabiti 5.0.
terrain_harshness — Yok Kod sabiti 5.0.
weather — Yok Kod sabiti 5.0.
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user_density lat Tiiretilebilir Enlem mutlak degeri.
Gorev
task type — Yok Adaptor
"COMPUTATION'.
task size hiz (speed) | Tiiretilebilir speedx50 — mobilite
tiirevli gbrev boyutu.
task complexity hiz Tiiretilebilir Segment hizi.
recurrence — Yok Kod sabiti 3.0.
delay tolerance — Yok Kod sabiti 50.0.
Yerel
cpu_power — Yok Kod sabiti 70.
memory — Yok Kod sabiti 70.
hdd_space — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed — Yok Kod sabiti 70.
bus speed — Yok Kod sabiti 70.
Sunucu
server_type — Tiiretilebilir ‘server_edge indicator’
0.5.
cpu power availability — Yok Kod sabiti 70.
memory availability — Yok Kod sabiti 70.
hdd space availability — Yok Kod sabiti 70.
bus speed availability — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed availability | — Yok Kod sabiti 70.
network queue — Yok Kod sabiti 10.
mobility hiz Dogrudan / GPS segment hiz1 —
Tiiretilebilir **oiiclii alan**,
speed hiz Dogrudan / Sunucu hiz vektorii.
Tiiretilebilir
Ag
connection_type — Yok Kod sabiti 2.0.
connection speed hiz Tiiretilebilir speed*200.
connection_reliability — Yok Kod sabiti 75.
node count — Yok Kod sabiti 4.0.
Di1s Ortam
user_speed hiz Dogrudan / Kullanict hizi.
Tiiretilebilir
user_direction lat, lon Tiiretilebilir (latx1000+lonx1000)
mod 360.
crowd frequency hiz Tiiretilebilir speedx5.
crowd usage — Yok Kod sabiti 30.

Ozet: Dogrudan/Tiiretilebilir: ~10 (mobilite/cografi agirhikly), Yok: ~22. **Giiclii

boyut:** mesafe, hiz, yon, mobilite.

INFOCOM'23 5G Olgiimii (5G_ MONARCH)
Kaynak: Liu ve Peng (2023). **Ham alanlar:** grid lat/lon, toplam 6l¢tim, Sub-6 GHz,
5G, LTE kanal giicleri (CSV siitun 0-10).
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INFOCOM'23 5G Olgiimii degisken uyumlulugu

Degisken Kaynak Uyumluluk Not
alan
Cografi
distance lat, lon Tiiretilebilir Grid merkezine gore
mesafe (km).
terrain_type - Tiiretilebilir Enlem.
terrain_harshness - Tiiretilebilir Boylam.
weather — Yok Kod sabiti 5.0.
user_density total Tiiretilebilir Grid yogunlugu.
(6lgtim
sayisi)
Gorev
task type — Yok Adaptor
"COMPUTATION'.
task size total Tiiretilebilir totalx10.
task complexity 5G + Sub-6 | Tiiretilebilir Kanal karmagikligi.
recurrence — Yok Kod sabiti 3.0.
delay tolerance 5G giicii Tiiretilebilir (1—g5)x100 — diisiik
5G — diisiik tolerans.
Yerel
cpu_power — Yok Kod sabiti 75.
memory — Yok Kod sabiti 75.
hdd space — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed 5G giici Tiiretilebilir g5x100.
bus speed — Yok Kod sabiti 70.
Sunucu
server_type — Tiiretilebilir ‘server_edge indicator
0.7.
cpu_power availability — Yok Kod sabiti 70.
memory availability — Yok Kod sabiti 70.
hdd space availability — Yok Kod sabiti 70.
bus speed availability — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed availability | 5G giicii Tiiretilebilir 25%100.
network queue LTE Tiiretilebilir 1tex30.
mobility — Yok Kod sabiti 2.0.
speed — Yok Kod sabiti 2.0.
Ag
connection_type 5G giicii Tiiretilebilir g5%4+1 — **giiclii
alan**,
connection_speed 5G, LTE Dogrudan / g5%x8000 + Itex500.
Tiiretilebilir
connection_reliability 5G, Sub-6 | Tiiretilebilir (g5+sub6)x50+40.
node_count total Tiiretilebilir total/100.
Di1s Ortam
user speed — Yok Kod sabiti 3.0.
user_direction lat Tiiretilebilir lat mod 360.
crowd frequency total Tiiretilebilir Olciim yogunlugu.
crowd usage LTE Tiiretilebilir 1tex100.
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Ozet: Dogrudan/Tiiretilebilir: ~18 (ag agirlikli), Yok: ~14. **Giiglii boyut:** baglanti

hiz1, giivenilirlik, kanal tipi.

MLPerf/ CNN-DailyMail (MLPERF_EDGE)
Kaynak: Hermann vd. (2015); Reddi vd. (2020). **Ham alanlar:** CNN/DailyMail

“article’ metin uzunlugu (¢ikarim/NLP is yiikii vektori).

MLPerf / CNN-DailyMail degisken uyumlulugu

Degigken Kaynak alan Uyumluluk | Not
Cografi
distance article Tiiretilebili | Metin boyutu —
uzunlugu r mesafe vektorii.
terrain_type - Tiiretilebili
r
terrain_harshness — Yok Kod sabiti 5.0.
weather — Yok Kod sabiti 5.0.
user_density article Tiiretilebili
uzunlugumod | r
200
Gorev
task type — Yok Adaptor
"COMPUTATION'".
task size article Dogrudan/ | **Gtiglii alan** —
uzunlugu Tiiretilebili | NLP yiik boyutu.
r
task complexity loglp(uzunluk | Tiiretilebili | Metin karmasiklig1.
) r
recurrence — Yok Kod sabiti 3.0.
delay tolerance article Tiiretilebili | uzunluk/100.
uzunlugu r
Yerel
cpu_power — Yok Kod sabiti 75.
memory — Yok Kod sabiti 75.
hdd space — Yok Kod sabiti 70.
network adapter speed — Yok Kod sabiti 80.
bus speed — Yok Kod sabiti 75.
Sunucu
server_type — Tiiretilebili | “server edge indicator
r " 0.65.
cpu_power availability — Yok Kod sabiti 70.
memory availability — Yok Kod sabiti 70.
hdd space availability — Yok Kod sabiti 70.
bus speed availability — Yok Kod sabiti 70.
network adapter_speed_availabilit | — Yok Kod sabiti 75.
y
network queue — Yok Kod sabiti 10.
mobility — Yok Kod sabiti 1.0.
speed — Yok Kod sabiti 1.0.
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Ag

connection type — Yok Kod sabiti 2.5.

connection_speed article Tiretilebili | uzunlukx2.
uzunlugu r

connection_reliability article Tiiretilebili | mod 30 + 70.
uzunlugumod |r

node count — Yok Kod sabiti 4.0.

Di1s Ortam

user speed — Yok Kod sabiti 2.0.

user direction — Yok Kod sabiti 180.

crowd frequency — Yok Kod sabiti 30.

crowd usage — Yok Kod sabiti 30.

Ozet: Dogrudan/Tiiretilebilir: ~10 (gorev/ag agirhikli), Yok: ~22. **Giiglii boyut:**

task size, task _complexity, gecikme hassas ¢ikarim yiikii.

Asagidaki 6zet cizelge, bes veri setinin MEC simiilasyonu baglaminda karsilastirmali

profilini sunmaktadir.

Veri setleri genel karsilastirmasi

Ozellik | Alibaba Azure VM GeoLife INFOCOM™23 | MLPerf/CNN-
v2018 GPS 5G DM

Kod ALIBABA | AZURE PUBL | CRAWDA | 5G MONAR | MLPERF ED

etiketi V2 IC D CH GE

Odagi Kiime is VM yerlestirme | GPS Saha 5G grid | NLP ¢ikarim
yiikii mobilite yiikii

Cografi | Zayif Zayif Giiglii Orta Zayif

%) (tliretilmis)

Gorev Gigli Orta Zayif Zayif Gicli

(5)

Yerel Orta Orta Sabit Sabit Sabit

()

Sunucu | Gugli Gigli Zayif Zayif Zayif

(©)]

Ag(4) Zayif Orta Orta Giiglii Orta

Dis Sabit Sabit Gugli Orta Sabit

ortam

“4)

32 Kismi (~20) | Kismi (~16) Kismi Kismi (~18) Kismi (~10)

degisken (~10)

€ uyum

Tezde Evet Evet Evet Evet Evet

kullanim
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      N e = ⌊ 0  , 1 · N ⌋


   x    child , d =    {         x    e 1 , d    r < 0  , 5      x    e 2 , d    r ≥ 0  , 5


        x d ′ =  x d · u , u ~ U ( 0  , 9 ; 1  , 1 )


  w ( t ) =  w   max − (  w   max −  w   min ) ·    t   T


   c 1 ( t ) =  c    1 , b − (  c    1 , b −  c    1 , s ) ·    t   T


   c 2 ( t ) =  c    2 , b + (  c    2 , s −  c    2 , b ) ·    t   T


   r 1 ~ U ( 0 , 1 ) ,  r 2 = 1 −  r 1


   q d = 0  , 1 · N ( 0 ; 0  , 5 ) · |  x    gbest , d −  x    i , d t |


   v    i , d    t + 1 =  clip    (   w ( t )  v    i , d t +  c 1 ( t )  r 1 (  x    pbest , i , d −  x    i , d t ) +  c 2 ( t )  r 2 (  x    gbest , d −  x    i , d t ) +  q d , −  v   max ,  v   max )


   x    i , d    t + 1 =  x    i , d t +  v    i , d    t + 1


  a ( t ) =  a   max − (  a   max −  a   min ) ·    t   T


   A k = a ( t ) · ( 2  r k − 1 ) ,  C k = 2  r k ′ ,  r k ,  r k ′ ~ U ( 0 , 1 ) , k ∈ { α , β , δ }


   X    k , d =  X    k , d −  A k · |  C k ·  X    k , d −  X    ω , d t |


  η ~ U ( 0 , 1 ) ;  w 1 = 0  , 4 η ,  w 2 = 0  , 35 η ,  w 3 = 0  , 25 η


  L ( β ) = 0  , 01 ·    u    | v  |    1 / β , u , v ~ N ( 0 , 1 ) , β = 1  , 5


   X    ω , d    t + 1 =  w 1  X    α , d +  w 2  X    β , d +  w 3  X    δ , d + L ( β )


   P   ij = (  τ   ij  )   α · (  η   ij  )   β


   τ   ij ← ( 1 − ρ ) ·  τ   ij , ρ = 0  , 3


   τ   ij ←  τ   ij +   ∑ k     Q    F (  x k ) ·  sim (  x k ,  x j ) , Q = 50


   x i    t + 1 =    {         x i ′    F (  x i ′ ) < F (  x i t )      x i t    aksi halde


   p i =      f i      ∑ k   f k ,  f i =    1    1 + F (  x i )


    


  F ( x ) =  w 1  f 1 ( x ) +  w 2  f 2 ( x )


   f 1 ( x ) = max    (         total _ delay ( x )   100 , 1 )


   f 2 ( x ) = max    (        resource ( x )   100 , 1 )


    total _ delay ( x ) =  delay ( x ) +  execution ( x )


   w 1 = 0  , 7 ,  w 2 = 0  , 3


   delay ( x ) =  effectivedistance ( x ) / commspeed ( x ) · 10 ³ · queueeffect   ( x )


   delay ( x ) =   10 ³ · queueeffect ( x ) · resourceeffect   ( x )


   execution ( x ) =  bulktasksize ( x ) / processingcapacity ( x ) · queueeffect ( x ) · 10 ³


   queueeffect ( x ) = 1 + networkqueue   ( x ) / 100


   resourceeffect ( x ) = 1 + ( 100 − cpuavailability   ( x ) ) / 200


   resource ( x ) = 0  , 3 · CPU + 0  , 3 · MEM + 0  , 15 · STO + 0  , 15 · NET + 0  , 1 · BUS


   t r ≈  t d +  t e



